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RESUMO

O mercado de agdes atrai cada vez mais investidores, por sua alta rentabilidade,
quando comparado com outras opc¢des de investimentos. Porém, esta
comercializagao de ativos possui um alto risco, sendo aconselhavel utilizar conceitos
matematicos para auxiliar na tomada de decisdes. Este trabalho visou estudar alguns
desses conceitos aplicados na bolsa de valores, para maximizar o retorno e controlar
os riscos. Primeiramente, para a selecao de carteira de ativo foi utilizada a Analise
Envoltoria de Dados (DEA), para em seguida, prever o prego das agdes das empresas
selecionadas. Para esta prognose, foi realizada uma comparagdo de modelos de
previsdo de seéries temporais, com o uso das Redes Neurais Artificiais e da
metodologia Box-Jenkins. Para o calculo da DEA, foram utilizados indicadores como
preco/lucro, retorno, entre outros, como variaveis de entrada e saida. Ja para a
previsao, foi empregado o precgo diario de dia comercial para cada uma das empresas
previamente selecionadas para a carteira otimizada. Para o estudo com DEA, obteve-
se um portfélio otimizado com retorno 15 vezes maior do que o indice Ibovespa; e
para o comparativo dos métodos de previsdo, concluiu-se que a metodologia Box-
Jenkins foi a mais indicada para prever preco de agdes, por ter menores médias de
erros.

Palavras-chave: Pesquisa Operacional. Otimizagdo. Analise Envoltéria de Dados.
Redes Neurais Artificiais. Modelo de Box-Jenkins. Mercado de acgdes.



ABSTRACT

The stock market attracts more and more investors because of its high profitability,
when compared to other investment options. However, this commercialization of
assets has a high risk, and it is advisable to use mathematical concepts to assist in
decision making. This paper aims to study some of these concepts applied in the stock
exchange, to maximize the return and to control the risks. Firstly, for asset portfolio
selection was used Data Envelopment Analysis (DEA), to then predict the stock price
of the selected companies. For this prognosis, a comparison was made of time series
forecast models, using the Artificial Neural Networks and Box-Jenkins method. For the
DEA’s calculus, it was used indicators such as price/profit, return, among others, as
input and output variables. For the forecast, the daily commercial day price was used
for each of the companies previously selected for the optimized portfolio. For the study
with DEA, an optimized portfolio was obtained with a 15 times higher return than the
Ibovespa index; and for the comparison of the forecasting methods, it was concluded
that the Box-Jenkins methodology was the most adequate to predict share prices, due
to lower error rates.

Keywords: Operations Research. Optimization. Data Envelopment Analysis. Artificial
Neural Networks. Box-Jenkins method. Stock market.
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1 INTRODUGAO

Quem deseja investir em bolsa de valores tem como meta a maximizagao de
seus lucros e a minimizagao de possiveis perdas. Para isso, devem-se considerar os
riscos envolvidos em compra de a¢des, e uma maneira de controla-los € possuir uma
carteira de ativos, isto €, ndo comprar agdes de somente uma empresa. Quanto mais
eficiente a carteira, melhor o seu desempenho, em outras palavras, maior o retorno
sobre o capital investido. Lopes et al. (2008) comentam sobre a complexidade que é
selecionar uma carteira de ativos e que, cada vez mais, técnicas para escolher quais
acoes deverao compor a carteira estdo chamando a atencao dos investidores, devido
a seus calculos computacionalmente rapidos e precisos.

Um método matematico para determinar a carteira de ativos mais eficiente &
a Analise Envoltéria de Dados (em inglés, Data Envelopment Analysis — DEA), a qual
foi estudada e utilizada neste trabalho. Esta metodologia, desenvolvida por Charnes,
Cooper e Rhodes, em 1978, mensura a eficiéncia relativa de unidade tomadora de
decisao (em inglés, decision making units — DMU). A DEA é um método da Pesquisa
Operacional e usa técnicas de Programacao Linear para encontrar a solugdo do
problema. Neste trabalho, utilizou-se o software MatLab para a realizagdo dos
calculos.

Outra maneira de controlar os riscos € prever o valor de uma agdo ou como
ela variara no dia seguinte. Gaio, Castro Junior e Oliveira (2007) comentam que
modelos de previsdo de preco futuro podem auxiliar até na decisdo de novas
estratégias de compra e venda de agdes, por contribuir com uma maior precisdo dos
investimentos e gerenciamento de riscos. Por haver diversas variaveis envolvidas,
Freitas (2001) sugere a utilizagdo de modelos de previsao, pela dificuldade em
analisar satisfatoriamente a relagao entre elas, e obter uma prognose mais adequada.
Dentre as varias metodologias de previsdo de séries temporais, este trabalho estudou
Redes Neurais Artificiais (RNA) e os modelos Box-Jenkins (B-J).

As Redes Neurais Artificiais tiveram seu inicio na década de 40 com a
publicagdo de um artigo de McCullen e Pitts, e progrediu juntamente com o avango do
computador no decorrer dos anos. Raia Junior (2000) e Souza (2008) definem como
sendo um algoritmo computacional inspirado no cérebro humano, por se basear na
mesma maneira de funcionamento, ou seja, aprendendo a partir de dados fornecidos.

Ja a metodologia Box-Jenkins obteve seus primeiros estudos na década de 70,
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analisando o comportamento de variaveis e, consequentemente, calcula previsoes de
uma série temporal, utilizando conceitos de estatistica. Fischer (1982) conceitua que
este método surgiu com a necessidade de simular e quantificar as complexas relagdes
existentes nas atividades econdmicas.

A proposta de pesquisa deste trabalho foi aplicar DEA para criar uma carteira
otimizada de acbdes de empresas presentes na Bolsa de Valores, Mercadorias e
Futuros de Sdo Paulo (BM&FBovespa). Em seguida, foram utilizadas as Redes
Neurais Artificiais e a metodologia Box-Jenkins para prever o valor da agado de cada

uma destas empresas.

1.1 JUSTIFICATIVA

Quando comparado com outras ciéncias, a Pesquisa Operacional € um
assunto relativamente novo, ja que se iniciou ha aproximadamente 70 anos. Muitos
estudos ja foram feitos, porém existem oportunidades ainda inexploradas.

Ao operar com o mercado de agdes, € sugerido que se tenha uma carteira
composta de diferentes empresas, ou seja, é aconselhavel dividir o dinheiro investido
em diversos papeis da BM&FBovespa, e um exemplo de método matematico para
auxiliar nesta decisdo € a Analise Envoltéria de Dados. Assim, foi decidido a sua
utilizacdo para poder otimizar a carteira, a fim de ter uma melhor probabilidade de
maior rentabilidade nas operacbes com acdes. Em outras palavras, este trabalho
buscou o melhor retorno do investimento possivel, e isso n&o seria possivel se fossem
selecionadas empresas aleatoriamente.

Ap0s realizado esta selegao de empresas, desejou-se prever o pre¢o da agao
para a data seguinte, e foi escolhido calcular com Redes Neurais Artificiais e
metodologia Box-Jenkins. Devido a complexidade do mercado de agdes e todas suas
variaveis envolvidas, podendo ser de natureza nao-linear e de dificil mensuragao, é
aconselhavel utilizar modelos de previsao de séries temporais, ja que compreendem
o padrao de comportamento dos dados fornecidos para fins preditivos. Além disso, foi
analisado qual a quantidade de dados de entrada mais indicada para cada modelo de
previsao, sendo um diferencial da maioria dos trabalhos com esta aplicabilidade.

Em relagdo aos conceitos da fundamentacgao tedrica, optou-se por aplicar os
métodos estudados na bolsa de valores, para estudar conteudos explorados no

Mestrado em Engenharia Mecanica em uma area que nao ha modelo padrao eficaz
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para auxiliar na tomada de decisdo. Ainda, almejou-se um estudo que fosse possivel

utilizar na pratica e ter resultados reais.

1.2 OBJETIVOS

A seguir, foram detalhados o objetivo geral e os objetivos especificos.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho foi, a partir de um portfélio otimizado com DEA,
determinar qual método de previsdo de série temporal € o mais indicado, entre RNA
e metodologia Box-Jenkins, para realizar a prognose do prego de acdes de empresas

presentes na BM&FBovespa.

1.2.2 Objetivos especificos

Este trabalho teve os seguintes objetivos especificos:

a) escolher as empresas e coletar seus respectivos dados;

b) otimizar a carteira de a¢des, com a utilizagdo da DEA;

c) determinar dados a serem utilizados na analise de previsao, comparando
Rede Neural Artificial com metodologia de Box-Jenkins;

d) utilizar Redes Neurais Artificias;

e) aplicar a metodologia de Box-Jenkins; e

f) avaliar os resultados obtidos.

1.3 APRESENTACAO DA INSTITUICAO

Este trabalho foi realizado juntamente com a Universidade de Caxias do Sul
(UCS), que é uma instituicao de ensino superior, de carater comunitario e regional.
Sua criagao foi em 1967, sendo a Instituicdo de Ensino Superior mais antiga da regiao.
De acordo com seu endereco eletronico, a UCS atua no campo do ensino, pesquisa,
inovacao e extensdo, e seu Campus Sede esta em Caxias do Sul, um polo de
desenvolvimento industrial com reconhecimento nacional. Além de Caxias do Sul,

possui unidades universitarias em outras oito cidades, sendo elas: Bento Gongalves,
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Vacaria, Canela, Farroupilha, Guaporé, Nova Prata, Veranodpolis e Sdo Sebastiao do
Cai.

Dentro da universidade, ocorrem diversos tipos de pesquisa, sendo que a
Pesquisa Operacional esta inserida no curso de Graduagdo em Engenharia de
Produgcdo e também no Programa de Pés-Graduagao stricto sensu Mestrado de
Engenharia Mecéanica (PPGMEC). A Coordenacgao de Aperfeicoamento de Pessoal
de Nivel Superior (CAPES) autorizou o funcionamento do PPGMEC no dia 1° de
setembro de 2011. Segundo o proprio enderego eletrénico da universidade, o objetivo
principal do Mestrado é capacitar os académicos para a pratica profissional avancada
e transformadora de processos, integrada ao fundamento cientifico, assim
apresentando inovagdes e aperfeigopamento tecnolégico. Para os académicos que
concluirem este Mestrado, é proporcionado o grau de Mestre em Engenharia.

1.4 ABORDAGEM E DELIMITACAO

Como este trabalho foi sobre um tema da Pesquisa Operacional, que envolve
modelos matematicos, sua abordagem se torna quantitativa exploratéria. Por este
motivo, ao final deste estudo, o resultado foi expresso como um valor numérico a ser
discutido. Conforme classificagdes de Gil (2010), é uma pesquisa exploratoria, pois
proporciona maior familiaridade com o problema em questao, a fim de torna-lo mais
compreensivel. Ainda, com base nos procedimentos técnicos, este trabalho pode ser
classificado como uma pesquisa bibliografica ex post facto. Ainda conforme o autor,
entende-se por pesquisa bibliografica aquela que & desenvolvida com base em
material j4 elaborado, ou seja, com o auxilio de livros, dissertacbes e artigos
cientificos. Ja uma pesquisa ex post facto, que foi traduzido do latim como sendo a
partir do fato passado, significa que o estudo foi realizado apds a ocorréncia de
variagdes nos valores dos dados utilizados.

Este trabalho apresentou uma opcao de resolugao para o problema, porém
nao pode ser considerado como verdade absoluta, ja que ndo se considera todo o
sistema real do mercado de agdes e outros fatores podem ser relevantes.

Este estudo ndo abrange uma coleta de dados em qualquer local da
universidade, nem na implantacao do resultado. As informacgdes das empresas sao
de conhecimento publico, podendo ser consultadas nos enderecos eletrénicos da

BM&FBovespa e Exame, na se¢cdo Mercados. Considerando que os métodos que
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previsdo empregados analisam oscilagdes e comportamento de dados e o foco deste
trabalho ser a aplicacdo destes conceitos e analise dos resultados, nao foi estudado
0 quanto o mercado impactou nos dados coletados, nem justificado os
comportamentos dos valores devidos a eventos historicos.

Ainda, os modelos matematicos ja sao existentes, assim como a
implementacdo da DEA e da RNA no software MatLab e o uso da metodologia Box-
Jenkins no software SPSS. Para os parametros necessarios para aplicagao destes
conceitos, foram escolhidos conforme outros trabalhos de autores analisados na
fundamentacéo tedrica, pois o objetivo deste estudo foi analisar os resultados obtidos

nos calculos e nio se aprofundar na determinagao de parametros.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho foi iniciado no ano de 2016, continuou pelo ano de 2017 e foi
finalizado em 2018, junto com a Universidade de Caxias do Sul, na area da Pesquisa
Operacional, inserida na linha de pesquisa Processos de Fabricacdo e Producéo de
Componentes, Ferramentas e Matrizes, do Mestrado de Engenharia Mecéanica. O
escopo deste trabalho foi estruturado em cinco capitulos, sendo este o primeiro como
a Introducdo. O segundo capitulo consiste na fundamentagdo teorica da Analise
Envoltéria de Dados, das Redes Neurais e da metodologia Box-Jenkins, além do
estudo da analise estatistica. Ja o terceiro apresentou as propostas da dissertacao, e
o quarto capitulo exibe as aplicacbes destas propostas. Para o quinto e ultimo capitulo,
foi descrito as conclusbes obtidas com este estudo.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Para o capitulo que segue, foram apresentados os conceitos de Analise
Envoltéria de Dados (DEA), de Redes Neurais Artificiais (RNA) e dos modelos de Box-
Jenkins, além do estudo de conteudos estatisticos, de acordo com as referéncias

bibliograficas.

2.1 ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS

A Analise Envoltéria de Dados (DEA) foi descrita por Mello et al. (2005),
Mardani et al. (2017) e Guo et al. (2017) como sendo um método matematico que
mede a eficiéncia de unidades produtivas. Esta técnica de medicdo de desempenho
faz parte da Pesquisa Operacional e foi desenvolvida por Charnes, Cooper e Rhodes,
em 1978. Lopes et al. (2008) comentam que, como mensura o desempenho de
determinada unidade quando comparada com as demais, € uma medida de eficiéncia
relativa. Consequentemente, o resultado mudara se for acrescentado ou retirado
qualquer unidade da analise.

No artigo, Charnes, Cooper e Rhodes (1978) trabalharam com as unidades
tomadoras de decisdao (DMU), salientando que todas estas medidas devem ter os
mesmos insumos e produtos (inputs e outputs, respectivamente), e que estas
informagdes sejam de valor positivo, devido as restricbes impostas nos modelos
matematicos. Ainda, Zhou, Poh e Ang (2007), Rosano-Pefia (2012) e Rotela Junior,
Pamplona e Salomon (2014) comentam que, a DEA avalia a eficiéncia relativa de
unidades que utilizam multiplos insumos que geram multiplos produtos.

Rosano-Pefia (2012) entende eficiéncia como sendo o resultado da
otimizag¢ao, em que se tem a utilizagao da menor quantidade possivel de insumos para
um determinado valor de produto, ou como quando ha o maior nivel de producéo para
uma determinada quantidade de insumo. Para o autor, uma técnica para quantificar
este dado é a atribuicdo de hipoteses flexiveis sobre o comportamento das variaveis
€ nao necessita especificar a relagao funcional entre inputs e outputs. Desta forma, &
possivel estabelecer a fronteira de eficiéncia com a utilizagdo de combinacao linear e
calcular a eficiéncia a partir da distancia entre a DMU com esta fronteira. Além disso,

possibilita o estudo de situagdes de multiplos inputs e outputs.
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A DEA pode ser aplicada além dos exemplos classicos de comparacoes entre
empresas ou unidades internas dentro de uma organizagdo, mas também para
analisar problemas globais. Rafaeli (2009) exemplifica isso em seu trabalho ao sugerir
uma nova forma de avaliar o desempenho dos paises do globo, considerando seu
grau de desenvolvimento, e também por analisar as companhias de transporte aéreo
de passageiros. Ja Martins (2014) utiliza DEA para analisar a eficiéncia de empresas
brasileiras distribuidoras de energia elétrica, ja que uma economia neste setor
possibilitaria ganhos sociais e ambientais. Lim, Oh e Zhu (2014) reforcam que a DEA
€ uma medida de desempenho multidisciplinar, por ser possivel sua utilizacdo em
selegao de portfélio de agdes, de projetos, de fornecedores, classificagdo de inventario
ABC, entre diversas outras aplicagdes.

A DEA pode ser analisada em duas orientagdes: de input ou de output. Mello
et al. (2005), Rosano-Pefia (2012), Géksen, Dogan e Ozkarabacak (2015) e Martins
(2014) comentam que € orientagado por input quando o tomador de deciséo tiver
controle sobre os dados de entrada, por exemplo, produzir uma quantidade fixada com
o minimo de insumos. Caso contrario, deve ser usada a orientagdo por output, por
exemplo, quando se deseja maximizar a produgéo para uma determinada quantidade
de recurso. A Figura 1 demonstra a representagao grafica de ambas orientagdes. O
eixo y representa o produto e o eixo x, o insumo. Além disso, as setas indicam o

deslocamento para atingir a fronteira de eficiéncia, e consequentemente, a orientagao.

Figura 1 — Comparativo das orientagdes

Eixo v
A Fungdo de
produc¢do

Orientacio
a produto

» Fizox

Fonte: Adaptado de Lopes et al. (2008)
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Analisando a figura, entende-se que, a orientagdo a insumo (input) significa
aumentar a eficiéncia relativa da DMU em questao, por diminuicdo de insumos, para
a mesma quantidade de produto. Lopes et al. (2008) ainda conceituam que, a
orientacdo a produto (output) reflete no aumento da eficiéncia relativa da DMU,
quando se tem um aumento de produgdo, com uma quantidade de insumos
constantes.

Ainda, Lopes et al. (2008), Lim, Oh e Zhu (2014) e Jebali, Essid e Khraief
(2017) definem que a DMU que estiver na fronteira de eficiéncia € considerada
eficiente, enquanto as ineficientes sdo as que estdo deslocadas desta fronteira. A

Figura 2 apresenta esta fronteira de eficiéncia.

Figura 2 — Fronteira de eficiéncia

__ Fronteira de eficiéncia

DMU7 DMUL1
4] ™
DMUs
& 3 & DMULD
E
o 4 € DMUS
| -
(a
3 € DMUB
z
1
a
0 E 2 3 4 5 B

Insumo

Fonte: Elaborado pela autora (2016)

Pode-se analisar que, as DMUs com 100% de eficiéncia relativa sdo as DMU1,
DMUS e DMUY7, pois elas estdo na fronteira de eficiéncia, consequentemente, as
demais sao consideradas ineficientes. Ainda, pode-se observar que a DMU4 é mais
eficiente do que a DMUS3, pois produz mais produtos com a mesma quantidade de
insumos. Quando se compara as DMUs 4 e 9, entende-se que elas produzem a
mesma quantidade de produto, porém a DMU4 utiliza menos insumos, por isso ela é
mais eficiente que a DMU9. Sendo assim, conforme citam Martins (2014), Mardani et

al. (2017) e Guo et al. (2017), conclui-se que as DMUs mais eficientes sdo aquelas
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gue conseguem um maior numero possivel de produtos combinando com o menor
numero possivel de insumos.

Colin (2007) conceitua que cada DMU seja representada por um indice n, em
que n=1,2,...,N, e que a sua €ficiéncia seja Eff,, para cada unidade n, conforme

Equacao 1.

valor de mercado das saidas geradas pela unidade n

Effn = (1)

valor de mercado das entradas consumidas pela unidade n

Ainda, o autor considera um conjunto de saidas S,,; para cada unidade n, onde

j representa a quantidade de saidas (j = 1, 2, ..., J), e E,;, para o conjunto de entradas
para cada unidade n, sendo k a quantidade de entradas (k = 1, 2, ..., K). Deste modo,
pode-se concluir que, para uma DMU mais eficiente, necessita-se de menos entradas
consumidas ou mais saidas geradas.

Charnes, Cooper e Rhodes (1978) e Jebali, Essid e Khraief (2017)
argumentam que a DEA possui um critério de ponderacgéo para cada unidade n. Entéo,
cada saida j e cada entrada k possuem um peso, u; € vy, respectivamente. Mariano,
Almeida e Rebelatto (2006a) entendem estas variaveis como um conceito de
economia, representando a importancia do determinado insumo ou produto. A variavel
peso também pode ser denominada multiplicadores, conforme explica Martins (2014).

Assim, a eficiéncia é reescrita de acordo com a Equacgao 2.

J
u15n1+u2$n2+“'+u15n] _ E]:l u]Sn]
- K
V1En1+v2Ena++vgEnk Zk=1 Vi Enk

Effa = (2)

Como S,; e Ey;, sdo constantes e observagdes do passado, entdo u; e vy séo
as variaveis de decisdo do problema e devem ser maiores que zero. Para Charnes,

Cooper e Rhodes (1978), a eficiéncia de cada DMU ¢é o valor maximo da raz&o das
saidas ponderadas com as entradas ponderadas, conforme Equacobes 3 e 4.

_ Z§=1u1'501'
Max Ef f, = Max YK veEor (3)



28

3]y UjSnj
Suijeito as restricdes: { K, viEnx — (4)
uj, Vg =0

Emque,n=1,..,N,j=1,..,Jek =1,..,K. Albmdisso, ressalta-se que Eff,
é a eficiéncia relativa de DMU,,, que € a DMU sob avaliagdo. Zhou, Poh e Ang (2007),
Batista (2009), Martins (2014) e Rotela Junior, Pamplona e Salomon (2014) comentam
que, quando Eff, forigual a 1, significa que a DMU,, é eficiente, comparada as demais
unidades; e quando for menor do que 1, € ineficiente.

A Andlise Envoltéria de Dados possui dois modelos: CCR e BCC, que séo

estudados na sequéncia.
2.1.1 Modelo CCR

O modelo CCR foi desenvolvido por Charnes, Cooper e Rhodes, em 1978, e
possui esta sigla por causa dos nomes de seus autores. De acordo com Lopes et al.
(2008), ele também é chamado de CRS, abreviatura do inglés constant returns to
scale, ou seja, retornos constantes a escala. Mello et al. (2005) e Rosano-Pefia (2012)
explicam que, neste modelo, qualquer variagéo nas entradas (inputs) produz variagéo
proporcional nas saidas (outputs). Mariano, Alimeida e Rebelatto (2006b) e Galvao
(2008) comentam que, para este modelo, a fronteira de eficiéncia sera sempre uma
reta com inclinagdo de 45°, conforme representado anteriormente pela Figura 1.

Colin (2007), Rosano-Pefia (2012) e Mardani et al. (2017) ressaltam que, a
funcdo objetivo da Equagdo 3 estd associada a uma classe de problemas da
Programacdo Na&o-Linear, denominada programagao fracionaria. Entdo, foi
considerado arbitrariamente o numero 1 para o denominador da fung&o objetivo,
gerando a restrigdo YX_, v Eox = 1. Assim, as Equacdes 5 e 6 representam a DEA-
CCR por orientagao por input, que utiliza Programacéo Linear. Esta programacgao ¢ a

primal e também pode ser denominada de Modelo dos Multiplicadores.

Max No = MaXZLlujSO}- (5)
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Z§=1uj5nj - ZII§=1 vkEnk <0
K _
Suijeito as restricdes: Yk=1VkEoxr =1 (6)
uj >e>0
vpe=2e>0

Em que, n é a eficiéncia para orientagéao por input, n=1,..,N,j=1,..,] e
k=1,..,K. Colin (2007) e Rosano-Pefa (2012) comentam que, para ndo haver uma
distorcédo da solugéo 6tima, as variaveis nao podem ser iguais a zero, por iSso 0 € nas
restricbes. Por isso, Colin (2007) o definiu como & = 0,001.

As Equacdes 7 e 8 representam a DEA-CCR por orientacéo por output, sendo

uma programacao também primal e também denominada Modelo dos Multiplicadores.
Min hy = MinYXX_, v, Eoy (7)

SRt Ve — Xy Ui Sp; <0

J _
Sujeito as restricdes: 2ica WiSo; =1 ®)
uj >e>0

Uk2€>0

Em que, h é a eficiéncia para orientagao por output, n=1,..,N,j=1,..,] e
k=1,.,K. Aléem, h, é a inversa da eficiéncia, ou seja, h,= 1/Eff0 =
Yk=1viEox ' , gerando a restricdo Y}_, ;S,; = 1 para manter a linearidade da

Xj—1%iS0; !
programagao.

Mello et al. (2005) e Batista (2009) apresentam a programacao dual para
ambas orientagdes. Por serem duais, elas e as equagdes primais possuem 0 mesmo
valor para a fungao objetivo. Estas programacgdes também sdo denominadas como

Modelo do Envelope. As Equagdes 9 e 10 sdo referentes a orientagcéo por input.
Min 7, (9)

NoEok — Xm=1 EniAn =2 0, Vk
Sujeito as restrigdes: { —Sy; + XN=1SnjAn =0, V (10)
A =0, Vn
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Ja as Equacdes 11 e 12, sdo para orientacao por output.
Max h, (11)

EOk - Z‘)I'Vl=1 EnkAn 2 O, v k
Sujeito as restrigdes: { —hSy; + Xn=1Snjin =0, Vj (12)
A =0, Vn

Mariano, Almeida e Rebelatto (2006a) comentam que, para a fungao objetivo
das programacgodes duais, basta utilizar a eficiéncia, previamente calculada. De acordo
com Andrade (1998), isto € possivel, porque programagdes primais e duais possuem
0 mesmo valor para fungao objetivo.

Mariano, Almeida e Rebelatto (2006a) também conceituam o 4,,, também
denominados de pre¢o sombra, como a meta para uma DMU ineficiente se tornar
eficiente, sendo Y)_; Enxd, € Y0-1 Snjd, as metas para um input E;, e um output S;,
respectivamente, da DMU ineficiente sob analise. Quando a eficiéncia da DMUn for
igual a 1, ou seja, 100%, o seu valor de 1, sera 1 também e os lambdas restantes
serao 0. Ja para uma DMU ineficiente, o seu 4,, sera 0 e os restantes poderdao assumir
valores iguais ou maiores do que 0, conforme imposto pela restricdo na programagao
dual. Ainda sobre as DMUs ineficientes, Mariano, Almeida e Rebelatto (2006a)
comentam que, os precos sombra que tiverem valor diferente de zero fardao parte do

benchmark da DMU ineficiente para se tornar eficiente.
2.1.2 Modelo BCC

O modelo BCC foi desenvolvido por Banker, Charnes e Cooper, em 1984, e
as iniciais de seus nomes também originaram o nome deste modelo. Lopes et al.
(2008) e Jebali, Essid e Khraief (2017) também o denominam de VRS, abreviatura do
inglés variable returns to scale, ou seja, retornos variaveis a escala. Mello et al. (2005)
explicam que, este modelo possibilita que DMUs tenham retornos crescentes de
escala para as que operam com baixos valores de inputs, e tenham retornos

decrescentes de escala para as que operam com altos valores. Ao contrario do modelo
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CCR, Rosano-Pefia (2012) comenta que qualquer variagao nos inputs ocasiona uma
variacao nao proporcional nos outputs.

Ainda, Mariano, Almeida e Rebelatto (2006b) comentam que, para este
modelo, a fronteira de eficiéncia é linear por partes, conforme representado
anteriormente pela Figura 2.

Mello et al. (2005) equacionam o modelo BCC orientado por input conforme
Equagbes 13 e 14. Eles comentam que esta é a programagao primal e também a
denominam de Modelo dos Multiplicadores.

Max n, = Max ¥/_, u;So; — u, (13)

Zlk(=1 VgEnr =1
Z§=1u1'5nj — Y1 VB —u, <0, Vn
Sujeito as restrigdes: v =0 (14)
u =0
u, €ER

Ja as Equacbes 15 e 16, sdo para orientacao por output.

Min h, = Min $X_, v Sox — . (15)

Z§=1 U;Soj =1

. . Z:§=1ul'5nj - Zlk{=1vkEnk -1,<0,Vn
Sujeito as restrigoes: b >0 (16)

ujZO
v, ER

Lopes et al. (2008) e Galvao (2008) comentam que a diferenca das equacgdes
dos modelos BCC e CCR ¢é a adigao das variaveis u, e v,, para orientagéo por input e
output, respectivamente, e que representam os fatores de escala, que podem ser
constantes, crescentes ou decrescentes.

Mello et al. (2005) apresentam também a programacao dual para ambas
orientacdes e também sao denominadas como Modelo do Envelope. As Equagdes 17

e 18 sao referentes a orientagao por input.
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Min n, (17)

TIOEOR - Zgzl Enk}ln 2 O, \v4 k
g=1/1n =1
A, =0, Vn

Sujeito as restrigdes: (18)

As Equacgbes 19 e 20 sdo a representagdo da programacgado dual para

orientagao por output.
Max h, (19)

EOk - Zgzl Enk/ln 2 O, V k
g=1ln =1
A =0, Vn

Sujeito as restrigdes: (20)

Para este modelo, os valores de A, encontrado com a programagéo dual
possuem o mesmo significado explicado anteriormente no modelo CCR, com a
diferenca que o somatério para todos 1 de uma determinada DMU deve ser 1,

conforme importo pela restrigéo.

2.1.3 Recapitulagao da literatura

Para esta subsecéo, foram reapresentados aspectos importantes para a DEA,

utilizando-se tabelas para possibilitar comparagdes e um melhor entendimento.

2.1.3.1 Agrupamento das equacgdes

As equagdes do modelo CCR foram apresentadas na Tabela 1, sendo elas as
Equacbes 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11 e 12, respectivamente. Enquanto a Tabela 2 apresenta
as equacoes referentes ao modelo BBC, reapresentando as Equagdes 13, 14, 15, 16,

17, 18, 19 e 20, respectivamente.



Tabela 1 — Equacdes do Modelo CCR

MODELO CCR

Programacao primal — Modelo dos Multiplicadores

Orientacao a input

Max No = MaXZ§=1u]‘SOj
Z§=1uj5nj - Zlk<=1 vkEnk <0

K —
s.a.: Yi=1VicEox =1

u=¢>0

Vi = &> 0

Orientacao a output

Min hy = Min XX_, vy Eo
Yie=1ViEnk — Z§=1 UiSp; <0
Y uiSe; =1
uj=2€¢>0
vy =2€e>0

S.a.:

Programacao dual —

Modelo do Envelope

Orientacéo a input

Min n,
NoEok — 2N—1 Enxdn =0, Yk
_SOj + Zg=15nj).n =0, Vj
A, =0, Vn

S.a.:

Orientacéo a output

Max h,,
EOk - Zg=1 Enkln = 0: vk
—hoSoj + Xn=1SnjAn =0, Vj
A, =0, Vn

S.a.:

Fonte: Elaborado pela autora (2016)

Tabela 2 — Equacdes do Modelo BCC

MODELO BCC

Programacao primal — Modelo dos Multiplicadores

Orientacao a input

Max No = Max Z§=1uj50j — U,
Y= ViEni = 1
Z§=1 UiSpj — Yk=1 VkEp — 1. <0, V1
S.a.: v, =0
u]' >0
u, €R

Orientacao a output

Min hO = Min Zlk(zl kaOk -V,
Z§=1 wSp; =1
Z§:1 UiSnj — LRy VB — 1. <0, V1
v, =20
u; =0
v, ER

S.a.:

Programacao dual —

Modelo do Envelope

Orientacéo a input

Min n,
NoEok = XN-1 Engdn =0, Yk
—Soj + Ym=1SnjAn 20, ¥
ﬁ:l’ln =1
1,20, Vn

S.a.:

Orientacéo a output

Max h,
Eox — Zg=1Enk/1n 20, Vk
—hoSoj + Xm=15njAn =0, Vj
g:lln =1
A, =0, Vn

Fonte: Elaborado pela autora (2016)
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2.1.3.2 Revisao bibliografica — DEA

Para esta subsecao, foi realizada uma sintese das aplicagdes estudadas nos
trabalhos dos autores citados na secao 2.1 do Capitulo 2, apresentados no Apéndice
A.

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma Rede Neural Artificial (RNA) pode ser definida, de acordo com Souza
(2008), Andrade (2011) e Devadoss e Ligori (2013), como sendo um algoritmo
computacional que possui um modelo matematico e foi inspirado no cérebro humano,
em que ele aprende a partir do fornecimento de dados de entrada. Os autores ainda
fazem uma comparacao ao citar que uma RNA pode ter centenas ou milhares de
unidades de processamento, enquanto um cérebro humano pode possuir bilhdes de
neurdnios. Krishnan et al. (2018) entendem que uma RNA é considerada como uma
classificagdo de Machine Learning ou aprendizado de maquina.

Raia Junior (2000) e Dartora (2003) comentam que os estudos se iniciaram
em 1943, com a publicagdo de um artigo de McCullen e Pitts. Com o passar dos anos,
a implementacdo da RNA foi facilitada devido ao avango da capacidade dos
computadores. Rich, Knight e Nair (2009) exemplificam algumas aplicagdes possiveis:
percepcgdes de visado e fala, controle robético, jogo de xadrez, calculos matematicos,
analises cientificas, diagnosticos meédicos, previsdo de séries temporais,
reconhecimento de padrdes, analises financeiras, entre outros. Raia Junior (2000)
ainda ressalta alguns beneficios no uso da RNA: habilidade de aprender com
exemplos, robustez (pela capacidade de tratar com ruidos, ou seja, apesar da
existéncia de alguma falha, a rede continua fornecendo respostas adequadas),
velocidade de processamento e apresentam desempenho superior quando

comparado com métodos estatisticos, dependendo do problema em questao.

2.2.1 Topologia de rede

Raia Junior (2000), Haykin (2001) e Souza (2008) apresentam como topologia

da rede, ou ainda arquitetura de rede, como sendo a sua estrutura, ou seja, a maneira

pela qual os neurdnios de uma RNA est&o organizados, que esta ligada ao algoritmo
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de aprendizado que esta rede utilizara. Os autores citam duas classificacbes de
arquitetura ou estrutura de rede: single layer perceptrons (ou redes alimentadas
adiante com camada unica) e multilayer perceptron (ou redes alimentadas diretamente
com multiplas camadas). Freitas (2001) e Guimardes (2006) comentam que a
arquitetura de rede é definida pelas seguintes caracteristicas: numero de camada de
rede, niumero de neurbnios em cada camada e tipo de conexao entre os neurdnios.
Para auxiliar no entendimento destes conceitos, Guimaraes (2006), Thakur,
Bhattacharyya e Mondal (2016) e Mulero et al. (2017) conceituam camada de entrada
como sendo onde os dados sao apresentados a rede, camada intermediaria ou oculta
como onde é realizado a maior parte do processamento e podem ser consideradas
como extratoras de caracteristicas, e camada de saida que € onde € apresentado o
resultado final. Estes autores ainda comentam que, quanto mais camadas de
neurdnios, melhor sera o desempenho da rede, visto que aumenta a capacidade de
aprendizado e, consequentemente, melhorando a precisdo do resultado gerado.

Bressan (2001) ilustra o neurdnio artificial com a Figura 3.

Figura 3 — Neuronio artificial

1

Fonte: Adaptado de Bressan (2001)

Conforme apresentado, a estrutura possui trés componentes basicos: um
elemento somatério Y, uma fungao de ativagao f e ponderagdes w. Segundo Bressan
(2001), o neurdnio artificial soma as entradas ou insumos x,, multiplicadas por w,,, que
se desloca pela fungao de ativagao, resultando no produto y. Matematicamente, este

sistema esta representado na Equagao 21.

y = fELoxiw) (21)

A Equacéao 22 apresenta a fungao de ativagao.
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1

1re~(Eoxiwi)

f= (22)

Assim, para as topologias, single layer perceptron (SLP) pode ser definida, de
acordo com Haykin (2001) e Andrade (2011), como sendo a estrutura que consiste
em uma camada de entrada de nés de fonte que se projeta sobre uma camada de
saida, mas nao vice-versa. Por isso, conforme Bressan (2001), esta rede € do tipo
alimentada adiante ou feedforward (FF). A classificagdo de camada unica esta
relacionada a camada de saida de neurdnios, pois € onde ocorrem os calculos de
computacgao, sendo assim, ndo é contada a camada de entrada. Giacomel (2016)
comenta que esta classificacdo de rede é somente para problemas lineares, sendo
necessario utilizar uma rede mais complexa para problemas maiores.

Ja a classificacdo de multiplas camadas na multilayer perceptron (MLP)
implica na presenga de uma ou mais camadas ocultas. Conforme Haykin (2001), tem
a funcao de intervir entre as camadas de entrada e de saida de maneira util, como por
exemplo, extraindo estatisticas de ordem elevada e ainda, aumentando a capacidade
de processamento e aprendizagem, conforme citam Gaio, Castro Junior e Oliveira
(2007) e Giacomel (2016). Além disso, estes autores comentam que esta rede € mais
avancgada do que a de unica camada, e propiciando assim a resolucado de problemas
mais complexos. Freitas (2001) e Andrade (2011) explicam que pode haver mais de
um neurdnio em quaisquer camadas de entrada ou de saida da rede. A Figura 4
apresenta esta rede com multiplas camadas e também do tipo feedforward.

Conforme pode ser observado na figura, a camada de entrada fornece os
sinais de entrada para a segunda camada (a primeira camada oculta). Haykin (2001)
e Dumitru e Gligor (2017) seguem a explicagao ao citar que os sinais de saida da
segunda camada s&o utilizados como entrada para a terceira camada, e assim por
adiante. O conjunto de sinais de saida da camada de saida corresponde a resposta
global da rede para os dados fornecidos pelos nds da primeira camada. Ainda, esta
rede é considerada como totalmente conectada, por todos os ndés de uma camada
estarem conectados a todos os nos da camada seguinte. No entanto, se alguma

conexao estivesse faltando, seria uma rede parcialmente conectada.
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Figura 4 — Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas

\ S DR A
WY /A

XX
ST
ERRIEE

L7 R
SN

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nds de fonte ocultos de saida

Fonte: Haykin (2001, p. 48)

2.2.2 Processo de aprendizagem

Gaio, Castro Junior e Oliveira (2007), Souza (2008) e Devadoss e Ligori
(2013) entendem que processo de aprendizagem é a maneira que a RNA aprende
com os exemplos fornecidos. Este procedimento pode ser classificado em trés
categorias: treinamento supervisionado, n&o supervisionado e hibrida. Raia Junior
(2000), Bressan (2001) e Guimarades (2006) definem como treinamento
supervisionado quando sao dados os valores de entrada e de saida, em outras
palavras, o sistema compara a saida da rede com a resposta desejada, previamente
dada; ndo supervisionado como quando n&o exige valores de saida, entdo a rede
agrupa os valores de maior semelhanga; e o treinamento hibrido quando mescla os
dois conceitos apresentados anteriormente.

Apesar de haver diversos algoritmos de aprendizagem, Souza (2008)
considera o backpropagation ou retropropagagdo como sendo um dos principais
processos, e Rich, Knight e Nair (2009), Moghaddam, Moghaddam e Esfandyari
(2016) e Mulero et al. (2017) ressaltam que é o mais popular aplicado as redes MLP.
Gaio, Castro Junior e Oliveira (2007) e Dumitru e Gligor (2017) comentam que

backpropagation segue a norma do treinamento supervisionado, tendo o aprendizado
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ocorrendo em duas fases: a primeira etapa € a forward, no qual os valores de saida
sdo calculados com base nos valores de entrada dados (definidos por Haykin (2001)
como sinais funcionais), e a segunda € a backward, em que é calculado o erro, que é
a diferenga dos valores de saida obtidos com os valores desejados, da ultima camada
até a camada de entrada (chamados de sinais de erro, por Haykin (2001)), conforme
pode ser observado na Figura 5. De acordo com Guimaraes (2006), € nesta segunda
etapa que sdo usados os valores dos erros para ajustar os pesos na camada de saida.
Bressan (2001) esclarece que este algoritmo ajusta as ponderagbes a fim de

minimizar os erros de previsao dentro dos testes.

Figura 5 — Parte de um MLP com aprendizagem por backpropagation

-------- -+ Sinais funcionais

44— Sinais de erro

Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Giacomel (2016) indica a utilizagao deste algoritmo para problemas com as
seguintes caracteristicas:
a) ha uma grande quantidade de dados de entrada e é desconhecido a
relacdo com a saida esperada;
b) é possivel criar um conjunto de exemplos do comportamento desejado; e
c) a solugao pode variar ao longo do tempo, mesmo para os mesmos valores

de entrada.

O autor exemplifica o uso citando problemas como processamento de
imagens, reconhecimento de voz, previsao de séries temporais, entre outros.

Bressan (2001) e Guimaraes (2006) comentam que, para o aprendizado da
rede, os dados devem ser classificados em treino, validacdo e teste. Thakur,
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Bhattacharyya e Mondal (2016) e Mulero et al. (2017) justificam esta divisdo ao citar
que, durante o treinamento, podem ocorrer erros inaceitavelmente grandes devido a
overfitting. No treino, a rede entende o padrao de comportamento da série, por isso,
ela deve ser suficientemente grande. Nesta etapa, a rede tenta aprender as
caracteristicas desses padrdoes. O conjunto de validagdo serve para comparar a
performance da rede, e o de teste, para comprovar o desempenho da arquitetura
escolhida. Andrade (2011) conceitua overfitting como sendo um erro que pode
acontecer quando a rede memoriza os padrdes de treino, ndo prevendo corretamente
diferentes pontos que nao estejam nos dados de entrada; ou quando ha numero

excessivo de camadas.

2.2.3 Revisao bibliografica — RNA

Para esta subsecao, foi realizada uma sintese das aplicagbes estudadas nos
trabalhos dos autores citados na sec¢ao 2.2 deste capitulo, apresentados no Apéndice
B para os parametros escolhidos pelos autores e no Apéndice C para os dados

utilizados pelos autores.
2.3 MODELOS BOX-JENKINS

Para esta secdo, foram apresentados os conceitos dos Modelos de Box-
Jenkins. Para facilitar o entendimento deste método, € necessario a compreensao de
alguns conceitos basicos, que serao estudados na proxima subsecao.

2.3.1 Conceitos basicos para compreensao do método Box-Jenkins

Nesta se¢ao, foram estudados alguns conceitos basicos dos Modelos de Box-

Jenkins, como séries temporais e processos estocasticos.
2.3.1.1 Previsao de séries temporais
De acordo com a definicdo de Fischer (1982) e de Levine et al. (2012), uma

série temporal consiste em um conjunto de dados numéricos coletados em um periodo

de tempo. Estes dados podem ser classificados como deterministicos ou estocasticos.
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Fischer (1982) entende que uma série é deterministica quando é possivel determinar
precisamente os valores futuros com uma relacdo matematica; enquanto é estocastica
quando a previsao dos valores futuros s6 pode ser descrita em termos probabilisticos,
ja que os dados nao sao influenciados somente pelo tempo, ou seja, € necessaria
alguma outra variavel para explicar algum ponto irregular da série.

Lapponi (2005), Levine et al. (2012) e Ramos, Santos e Rebelo (2015) citam
exemplos de casos onde a previsdao € importante para a organizagédo, sendo eles:
gestores de industria que fazem prognose de demanda e de estoque de produtos;
executivos que trabalham para o governo necessitam prever indices de desemprego,
inflacao, entre outros; administradores de universidades podem utilizar da previsao de
numero de matriculas para ajustar a quantidade de aulas oferecidas, salas
disponiveis; e ainda, predizer preco das ac¢des presentes na bolsa de valores. Taneja
et al. (2016) ainda explicam que métodos de previsao de séries temporais consiste
em utilizar dados histéricos para projetar valores futuros.

Werner (2004) e Kirchner (2006) comentam que uma série temporal é
constituida por quatro elementos:

a) tendéncia: analisa o sentido do deslocamento da série;

b) ciclo: representa o movimento oscilatério, o qual tem a propensao de ser

periodico ao longo do tempo;

c) sazonalidade: padrao de redugédo e/ou aumento nos valores observados,
com duragao de curto prazo, podendo estar associada a, por exemplo,
mudangas climaticas; e

d) ruido aleatério ou erro: variagdes que ocorrem sem uma causa especifica,

sem padrao e nao pode ser matematicamente modelado.

2.3.1.2 Processo estocastico

Conforme Fischer (1982) e Kirchner (2006), um processo estocastico pode
ser definido como um modelo que descreve a estrutura probabilistica de uma
sequéncia de observagdes. Em outras palavras, um estudo de alguma série temporal
€ gerado por um processo estocastico, ja que € com a utilizagdo deste que é possivel
descrever numericamente a funcdo de probabilidade da série e assim, deduzir a

probabilidade de um valor futuro.
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Um processo estocastico pode ser descrito como a familia de fungdes de
probabilidade que foram associadas por cada resultado de um experimento realizado,
dentro de um espaco de probabilidade (Q, 3, P(-)), definido por Fischer (1982) como
sendo Q o espago amostral, 3 a o-algebra de subconjuntos de Q, e P(e) a
probabilidade do evento, que é elemento de J e é caracterizado por Lapponi (2005),
como sendo “m subconjunto composto por um ou mais resultados do espago amostral.

Fischer (1982) e Queirds (2012) classificam um processo estocastico como
estacionario se suas distribui¢gdes finito-dimensionais n&o variarem no decorrer do
tempo e a média e a variancia dos valores da série forem constantes; e como nao
estacionario se a série de observacdes for variante com o perpassar do tempo.

Pellegrini (2000) apresenta visualmente este conceito, com a Figura 6.

Figura 6 — Processo estocastico estacionario e ndo estacionario

(c)
~\ /A

Fonte: Pellegrini (2000, p. 18)

Pellegrini (2000) explica que os graficos (a) e (b) demonstram um processo
estacionario, pois as séries temporais oscilam de maneira estavel no decorrer do
tempo, sobre um valor fixo de média. J&4 o grafico (c) apresenta um exemplo de
processo nao estacionario, uma vez que nao varia com um valor fixo de média.

Ainda Werner (2004) classifica um processo estocastico estacionario em forte
e fraco. Um processo fraco (ou, como Fischer (1982) também denomina, estacionario
de segunda ordem) é aquele que sua média e variancia permanecem constantes no
tempo, e um processo fortemente estacionario se todos os momentos estatisticos

forem constantes ao longo do tempo.
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Fischer (1982) ainda conceitua um processo evolutivo homogéneo como
sendo uma série temporal ndo estacionaria com um comportamento evolutivo ao
decorrer do tempo, com exemplos encontrados na economia, sendo eles: preco,
renda, vendas, consumo, investimentos, entre outros. O autor e também Sharafi et al.
(2017) comentam que, diferenciando uma ou mais vezes, é possivel transformar esta
série em estacionaria, sendo o numero de vezes que a série for diferenciada
denominado de ordem de homogeneidade. Fischer (1982) e Kim et al. (2017) explicam
que, se Y; for uma série ndo estacionaria homogénea de primeira ordem, entéo Z; =
Y; —Y,_, = VY, é estacionaria, e V € denominado como operador de diferenga de
retardo. Do mesmo modo, se Y; for uma série ndo estacionaria homogénea de

segunda ordem, entéo Z, = V?Y, = VY, — VY,_, sera estacionaria.
2.3.1.3 Funcao de autocorrelagao

Para auxiliar na determinacdo se um processo € estacionario ou nao
estacionario, € necessario utilizar a Fungdo da Autocorrelagdes, do inglés
Autocorrelation Function (ACF) e a Funcao de Autocorrelagdes Parciais, do inglés
Partial Autocorrelation Function (PACF), para analisar os seus respectivos
coeficientes, pois sdo com eles que se observa o comportamento da série temporal.
Fischer (1982), Pellegrini (2000) e Lemos (2006) explicam que o coeficiente de
autocorrelagao populacional (p;) caracteriza a correlagéo da série temporal com ela

mesmo, e apresentam a Equacéao 23.

P = (Y — p) Yok

— Ue—k) =
* /\/Var(Yt) s Var(Ye—y)

Cov(Y;, Ye—i)
o(Yy) * o(Ye—i)

(23)

Onde, Y; € a observagao da série no periodo t, k € a defasagem ou lag, Y;_
€ a observacgéo da série no periodo t —k, u € a média das observagdes (que, de
acordo com Lapponi (2005), é o somatdrio de todas as observagdes divido pela
quantidade de observagdes realizadas), Var é a variancia (Lapponi (2005) descreve
como sendo [X(Y; —w)? + (Y, — u)? + ---]/t, onde t representa a quantidade total de

observagbes), Cov significa covariancia (Lapponi (2005) define como sendo
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[>(Y; — ue) * (Yo — ue—r)1/t, onde t representa a quantidade total de observagdes) e
o € 0 desvio padrdo (que, segundo Lapponi (2005), é a raiz quadrada positiva da
variancia).

Fischer (1982) e Wei (2005) ainda comentam que, para um processo
estacionario, ha a igualdade Var(Y;) = Var(Y;_,), podendo reescrever a Equagao 23 e

resultando, assim, a 24.

P = COV(Yt, Yt_k)/var(yt) (24)

Ainda, Fischer (1982), Bressan (2001) e Pellegrini (2000) apresentam o
coeficiente de autocorrelagdo amostral r;,, expresso na Equagéo 25.

e = Z?=k+1(yt - ,Ll) (Yt—k - .u)/Z (25)

?zl(Yt - :u')z

Fischer (1982) ressalta uma caracteristica importante para o grafico da ACF,
conhecido por correlograma: a relagdo entre a defasagem k e o coeficiente py.
Quando a série é estacionaria, quanto mais k aumentar, mais rapidamente o
coeficiente se aproximara de zero, como ilustra a Figura 7a. Em contrapartida, se a
série for ndo estacionaria, o p; ndo diminuira tdo rapidamente ao passo que aumenta

a defasagem, apresentado na Figura 7b.

Figura 7 — Correlogramas

a) caracteristico de uma b) caracteristico de uma
série estacionaria série ndo estacionaria
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Fonte: Adaptado de Fischer (1982)
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O coeficiente de autocorrelacéo parcial de ordem k é apresentado na Equacao
26, conceituado por Wei (2005).

b =

Tk = $1Pk—1— P2Pk—2 — " — ¢k—1P1/1 — h1p1— P22 — = Qr—1Pr-1 (20)

Onde, ¢y € o coeficiente de autocorrelagao parcial.
2.3.2 Metodologia Box-Jenkins e seus modelos matematicos

A Metodologia de Box-Jenkins, também conhecida como Modelos Auto
Regressivos Integrados a Média Moével, do inglés Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA), conforme comentado por Pellegrini (2000) e Queirés (2012), foi
apresentada na década de 1970, pelos estatisticos George Box e Gwilym Jenkins.
Ramos, Santos e Rebelo (2015) e Sen, Roy e Pal (2016) citam que o ARIMA & um
dos modelos lineares mais versateis para calcular previsdo de série temporal.

Pellegrini (2000) ainda explica que, para o ARIMA, os valores de uma série
temporal sdo altamente dependentes, ou seja, podem ser explicados por valores
prévios da série. Estes modelos matematicos estudam o comportamento da
autocorrelacdo existente nos valores da série temporal, além de quantificar a
significancia da autocorrelagdo. Werner (2004) comenta que, embasado neste
comportamento, é possivel realizar prognose, e quéo melhor a estrutura de
correlagao, melhor sera a previsao.

Lemos (2006) e Sharafi et al. (2017) explicam que ha algumas classificagdes
para este método matematico: auto regressédo (AR), que modela a dependéncia de
valores atuais com valores passados; integracdo (), que remove a tendéncia,
tornando a série estacionaria; e média moével (MA), que assume que valores sao
dependentes de erros de previsdo de periodos passados. Ainda, € necessario
determinar alguns parédmetros, sendo eles:

a) p — ordem maxima de parametros de auto regressao simples;

b) d — numero de diferenciagdes ndo sazonais;

c) q — ordem maxima de média movel simples;

d) P — ordem maxima dos parametros de auto regressao sazonal,
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e) D — numero de diferenciagdes sazonais;
f) Q — numero maximo dos parametros de média moével sazonal; e

g) s — numero de periodos por ciclo sazonal.

Os modelos serdao explicados a seguir, separados em estacionarios e nao

estacionarios.

2.3.2.1 Modelos estacionarios

Nesta secdo, foram estudados os modelos Auto Regressivo (AR), de Médias
Moveis (MA) e Auto Regressivo de Médias Mdéveis (ARMA).

2.3.2.1.1 Modelo Auto Regressivo (AR)

Wei (2005), Lemos (2006), Rossi (2013), Yuan, Liu e Fang (2016) e Kim et al.
(2017) definem que, em um modelo Auto Regressivo AR(p), a série historica Y; é
descrita pela regresséo de valores passados e pelo ruido aleatério e;, conforme
descrito na Equacgao 27. Esta equacéo pode ser reescrita em termos do operador B,

de acordo com a Equagao 28, ou ainda, na sua forma simplificada, apresentada na

Equacao 29.
Yi=ct+yiVea+v2Yeat o+ yplip te (27)
(1-yB—y,B* = —y,BP)Y, = ¢, (28)
y(B)Y, = e, (29)

Onde, ¢ € um termo constante, y; o coeficiente de auto regressao no periodo
i, e; € o erro aleatério no periodo t, e y(B) € um polinbmio auto regressivo de ordem
p, em que BPY, =Y;_,,.

Pellegrini (2000) comenta que, se p =1, entdo se tem um processo auto
regressivo de primeira ordem AR(1). Nas Figuras 8 e 9, Fischer (1982) mostra o
correlograma de um modelo AR(1) e do AR(2), respectivamente.



Figura 8 — Correlograma de AR(1)
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Figura 9 — Correlograma de AR(2)
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2.3.2.1.2 Modelo de Médias Moéveis (MA)

O modelo de média moével MA(q), conceituado por Wei (2005), Lemos (2006),
Rossi (2013), Yuan, Liu e Fang (2016) e Kim et al. (2017), faz a regress&o da variavel
Y;, resultando da combinagao do erro do periodo atual com os do passado (e;_,), de

acordo com a Equacéo 30, e as Equacdes 31 e 32 apresentam a sua forma polinomial.

Vi=pu—01e1— 06— —0geg+e (30)
Y,=p+(1-6,B—0,B2—--—0,B%)e, (31)
Y = 0(B)e; + u (32)

Onde, 6; é o coeficiente de média mével do periodo i, e; € o erro aleatério do
periodo t e 6(B) € um polindbmio de média mével de ordem gq.
As Figuras 10 e 11 representam os correlogramas dos modelos MA(1) e MA(2)

respectivamente, de acordo com Fischer (1982).

Figura 10 — Correlograma de MA(1)
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Fonte: Adaptado de Fischer (1982)



48

Figura 11 — Correlograma de MA(2)
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Fonte: Adaptado de Fischer (1982)

2.3.2.1.3 Modelo Auto Regressivo de Médias Moveis (ARMA)

Pellegrini (2000) e Kim et al. (2017) comentam que, quando é combinado as
caracteristicas dos processos AR(p) e MA(g), o modelo entdo denomina-se auto
regressivo de médias moveis, ou seja, ARMA(p,q), conforme as Equagdes 33 e 34,
descritas por Lemos (2006), Rossi (2013), Taneja et al. (2016) e Yuan, Liu e Fang
(2016).

Yt =Cc+ ylyt_l + -+ ypyt_p + €t — Hlet_l _— = qut_q (33)
y(B)Y; =c+ 6(B)e; (34)
Lemos (2006) faz uma relagdo entre os modelos: o AR(p) corresponde ao

ARMA(p,0) enquanto o modelo MA(q) corresponde ao ARMA(0O,q). Fischer (1982)

comenta que este modelo ndo necessita de muitos parametros para descrever a série
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de tempo, geralmente satisfazendo a condi¢cdo de p + q < 2. Ainda, este autor exibe

o correlograma de ARMA(1,1) na Figura 12.

Figura 12 — Correlograma de ARMA(1,1)

By

Fonte: Adaptado de Fischer (1982)

2.3.2.2 Modelos nao estacionarios

Para esta secgao, foi estudado o modelo Auto Regressivo Integrado de Médias
Moveis (ARIMA).

2.3.2.2.1 Modelo Auto Regressivo Integrado de Médias Moéveis (ARIMA)

Para o modelo auto regressivo integrado de médias moveis, caracterizado por
ARIMA(p,d,q), Lemos (2006), Rossi (2013) e Taneja et al. (2016) apresentam-no na
Equacéao 35 e citam que os valores de p, d e q geralmente variam entre 0, 1 e 2.

Fischer (1982) explica que a ordem d representa o operador capaz de transformar um
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processo evolutivo homogéneo em estacionario. Pellegrini (2000) comenta que a

palavra “integrado” deste modelo representa “somado”.

y(B)(1 - B)dyt = 6(B)e, (35)

Em que, (1 - B)% é igual a V¢, sendo o operador de diferenciagao, tal que
VY, =Y, —Y,_,.

Fischer (1982) ressalta que a ordem maxima de diferenciagao €, geralmente,
igual a dois, e estes casos de d = 1 e d = 2 se caracterizam por descrever uma nao
estacionariedade quanto ao nivel e/ou inclinagdo dos dados no grafico. Necessita-se
de uma diferenciagéo (d = 1), quando ha mudanca no nivel, isto €, 0 comportamento
da série varia ao redor de um nivel por um certo periodo de tempo e depois, muda
este nivel, mas sem ter uma mudanga significante na diregdo, como ilustra a Figura
13. De acordo com Fischer (1982), é preciso d = 2 quando a série é nao estacionaria
também quanto a inclinagéo, ou seja, quando no grafico, a série muda o nivel e a

dire¢ao, conforme Figura 14.

Figura 13 — Série nédo estacionaria quanto ao nivel
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Fonte: Adaptado de Fischer (1982)

Figura 14 — Série n&o estacionaria quanto ao nivel e a inclinagao

N
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Fonte: Adaptado de Fischer (1982)
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Pellegrini (2000) mostra na Figura 15, o efeito da diferenciagcdo em uma série

temporal ndo estacionaria.

Figura 15 — Redugéo da nao estacionariedade de uma série temporal apés

sucessivas diferenciacoes
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Fonte: Adaptado de Pellegrini (2000)

O primeiro grafico (letra a) apresenta um comportamento homogéneo néao
estacionario na média e na declividade. Ap6s uma diferenciacéo Y; — Y;_, (letra b), a
série passa a ser n&o estacionaria somente na média, conforme cita Pellegrini (2000).
Depois de uma segunda diferenciagao (Y; —Y;_;) — (Yeoq — Yip) =Y — 2Y,_ 1 + Yi_y,
a série torna-se estacionaria, conforme mostrado na letra ¢ da figura.

Fischer (1982) sugere que a escolha do valor de d pode ser auxiliada com a
analise do comportamento da variancia das séries sucessivamente diferenciadas. A

variancia de uma série ndo estacionaria € maior do que uma transformada em
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estacionaria através do operador de diferenca, e se ocorrer uma operacao diferenca

a mais do que o necessario, este valor de variancia aumentara.

2.3.2.3 Modelos sazonais

Lemos (2006), Taneja et al. (2016) e Sharafi et al. (2017) conceituam um
modelo sazonal como sendo ARIMA(P,D,Q)s e entendem que é a versao sazonal da
Equacéo 35, substituindo o operador B pelo operador sazonal BS, conforme descrito
na Equagéao 36, descrevendo somente o comportamento sazonal e ndo considerando
o erro aleatorio. Fischer (1982) e Taneja et al. (2016) ainda conceituam sazonalidade
como sendo uma tendéncia de repeticdo de um determinado comportamento dos

dados, ocorrendo com uma regularidade no tempo.

I'(BS)(1 — BS)?Y, = 0(B) (36)

Onde, I'(BS) é um polindmio auto regressivo sazonal de ordem P, @(BS) é o
polindbmio de média movel sazonal de ordem Q, e (1 — B%)P que € igual a V2 e
representa o operador de diferenciagdo sazonal, tal que VsY; =Y, —Y;_;.

Ainda, Pellegrini (2000), Werner (2004), Lemos (2006) e Rossi (2013)
apresentam o modelo geral sazonal ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s na Equagéao 37, que inclui

o erro aleatério do periodo.

y(B)I'(B®)(1 - B%)"Y, = 6(B)O(B)e, (37)

Fischer (1982) apresenta o correlograma de uma série sazonal, com periodo
igual a “s”, ndo estacionaria, na Figura 16, e estacionaria, na Figura 17. A presenga
de picos nos correlogramas é caracteristica de série sazonal; e este autor ainda
comenta que é possivel retirar a sazonalidade de uma série, criando uma nova série

temporal utilizando o operador de diferenca de retardo, tornando-a estacionaria.
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Figura 16 — Correlograma de um processo nao estacionario sazonal
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Figura 17 — Correlograma de um processo estacionario sazonal
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2.3.3 Etapas de modelagem

Bressan (2001), Werner (2004), Ramos, Santos e Rebelo (2015), Putro,
Koshio e Oktaferdian (2016) e Sen, Roy e Pal (2016) explicam que s&o necessarias
determinadas etapas para a constru¢ao do modelo Box-Jenkins, listadas a seguir e
ilustradas na Figura 18:

a) identificagdo: consiste em analisar qual modelo melhor descreve o
comportamento da série, seja sazonal ou ndo. Pellegrini (2000) sugere que
€ necessario um minimo de 50 observagdes para auxiliar na identificagao
do modelo. Ainda, o autor explica que as principais ferramentas utilizadas
nesta etapa sao a funcido de autocorrelacédo e a fungao de autocorrelagao
parcial, a fim de analisar seus correlogramas e determinar se a série é

estacionaria ou ndo. Caso seja uma nao estacionaria, entdo ela deve ser
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estabilizada com a utilizagao da diferenciacdo, a fim de transformar em uma
série estacionaria, conhecendo, entdo, o valor de d. Para o préximo passo,
Pellegrini (2000), Bressan (2001) e Sharafi et al. (2017) explicam que é
necessario determinar os valores de p e g, também analisando os
correlogramas. Se a ACF extingue-se rapidamente e a PACF trunca
abruptamente apds o primeiro lag, entdo p = 1, ou se o truncamento ocorre
ap6s o segundo lag, p = 2, conforme apresentado nas Figuras 8 e 9,
respectivamente. Pellegrini (2000) e Sharafi et al. (2017) ainda comentam
que, se a PACF tende a zero rapidamente e a ACF trunca subitamente apds
o primeiro lag, entdo q = 1, ou se o truncamento ocorre apdés o segundo
lag, q = 2, conforme apresentado nas Figuras 10 e 11, respectivamente.
Quando ACF e PACF extinguem-se rapidamente, é sugerido entdo a
utilizagcdo de um modelo misto, e cita que sdo parametros sao de dificil
identificacao;

b) estimacéo: nesta etapa, € necessario estimar os parametros y e/ou I' do
componente auto regressivo (Fischer (1982) sugere a utilizagdo de
minimos quadrados para a obtencédo deste valor), e 6 e/ou & da média
movel (por néo ser linear, Fischer (1982) propdéem o uso do método da
maxima verossimilhanca), dependendo do modelo utilizado. Com estes
parametros determinados, é possivel calcular os erros aleatorios e; e sua
variancia; e

c) verificagao: avalia se o modelo estimado é apropriado para descrever o
comportamento dos dados. Pellegrini (2000), Bressan (2001), Putro,
Koshio e Oktaferdian (2016) e Sen, Roy e Pal (2016) ressaltam que, uma
maneira de realizar a verificacdo do modelo é analisar o comportamento da
ACF dos residuos calculados na fase de estimacao. Fischer (1982) explica
que, essa analise é feita comparando a ACF dos residuos calculados com
a ACF dos residuos de uma série de dados realmente observados; se as
duas fungbes tiverem um comportamento semelhante, significa que o

modelo foi bem identificado.
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Figura 18 — Etapas de modelagem de Box-Jenkins
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Fonte: Adaptado de Lemos (2006)

Caso o modelo nao for adequado, este ciclo deve-se repetir, retornando a fase
de identificagdo. Werner (2004) ainda comenta que, quando o modelo estimado for
satisfatorio, entdo é realizado uma ultima fase da metodologia Box-Jenkins: realizar a
previsao.

Fischer (1982) e Putro, Koshio e Oktaferdian (2016) conceituam Y;(h) como
sendo a estimativa do valor futuro provavel. Os autores comentam que, para a
proposta de Box e Jenkins, é calculado a previsdo do valor para um periodo h
seguinte, ou seja, no tempo t + h. Entéo, posteriormente, é utilizado este resultado no

calculo da previsédo subsequente.
2.3.4 Recapitulagao da literatura
Para esta subsecdo, foram reapresentados aspectos importantes para o

meétodo Box-Jenkins, utilizando-se tabelas para possibilitar comparag¢dées e um melhor

entendimento.
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2.3.4.1 Agrupamento das equacgodes

As equagdes de cada modelo Box-Jenkins estdo exibidas na Tabela 3, sendo
elas ja apresentadas nas Equacdes 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35,

36 e 37, respectivamente.

Tabela 3 — Equacdes do método Box-Jenkins

_ 2We—p) (Ve—p—pe—r) _ Cov(¥y,Ye—g)

— WVar(rp)#Var(Y—x) o(Yp)*o(Ye—g)

k

. Populagao
Funcéao Cov(YpY r—1) L
pr = ——=% _, para processo estacionario
autocorrelagdo Var(Yy)
Yt=k+1(Ye =) Vg — )
Amostral T =
“ t=r (Y — )2

Fung&o autocorrelagio P = Tk = P1Pk—1 = P2Pk—2 — " — Pi—1P1
parcial K 1=1p1 — P2p2 — = Pk—1Pr-1

Yi=c+viViaatv2Yeat o+ Yy te;
Modelo AR(p) (1-y,B—y,B*— - —y,BP)Y, = ¢,

Y(B)Y; = e

Vi =p—01eq — 06— —0geg +e

Modelo MA(q) Y,=p+(1-6,B—0,B2—--—6,B%)e,

Y, =u+06(B)e,

Modelo ARMA(p,q)

Yt =c+ Y1Yt—1 + .+ ypyt_p + €r — elet_]_ —_ e
—Qqet_q

Y(B)Y, = c +6(B)e;

ARIMA(p,d,q)

y(B)(1 — B)%Y, = 6(B)e,

ARIMA(P,Q,D)s

r'(BS)(1 = BSPY, = 6(BS)

y(B)(B*)(1 — B*)PY, = 6(B)0(B%)e,

Fonte: Elaborado pela autora (2017)
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2.3.4.2 Revisao bibliografica — Box-Jenkins

Para esta subsecao, foi realizada uma sintese das aplica¢gdes estudadas nos
trabalhos dos autores citados na sec¢ao 2.3, apresentados no Apéndice D.

2.4 ANALISE ESTATISTICA

Para esta sec¢ao, foram estudados conceitos de estatistica necessarios para

a analise dos resultados, ao fim deste trabalho.
2.4.1 Erros de previsao

Ballou (2001) comenta que, uma previsao de série temporal sempre implicara
algum nivel de erro, ja que o futuro ndo € um reflexo exato do passado. Sendo assim,
um erro na previsdo representa quao proximo da realidade foi o resultado da
prognose, ou seja, € a diferenga entre o valor real Y, e o valor previsto ¥,, conceituado

matematicamente na Equacéao 38.
_1 AL
MSE = -3 (Y, — %) (38)

Onde, MSE significa erro quadratico médio, do inglés mean squared error e n
a quantidade total de dados. De acordo com Pellegrini (2000) e Ramos, Santos e
Rebelo (2015), por se tratar do erro do valor estimado em comparagéo ao real, quanto

menor o MSE, melhor.
2.4.2 Coeficiente de determinacgao

Conforme Freund (2006), Lapponi (2005) e Levine et al. (2012), o coeficiente
de determinacgéo, representado por r?, avalia a qualidade do ajuste do modelo, ou
seja, determina o quanto o modelo foi capaz de explicar os dados coletados, por
exemplo, para um r2 igual a 0,877, significa que 87,7% da variabilidade dos dados é

explicado pelo modelo. Os autores ainda apresentam a Equacéao 39.
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2 SQReg _ Z?=107i_}7)2
"= T YL (V;-7)2 (39)

Onde, SQReg representa a soma dos quadrados da regressao, e STQ € a
soma total dos quadrados. Ainda, Y é o valor previsto, Y é a média aritmética para o
valorde Y, e Y; é cada um dos valores observados de Y.

Lapponi (2005) também comenta que r? é sempre um numero positivo,
variando de 0 a 1, e que quanto maior for o 2, mais forte sera a relacgao linear entre
as duas variaveis sendo analisadas, por isso melhor sera explicado a relagdo dos
dados.

Montgomery e Runger (2016) explicam que o 72 deve ser usado com cautela,
porque é possivel aumentar o seu valor se for adicionado termos suficientes, ou seja,
¢ possivel fazer um r? ser unitario se tiver n pontos com um polinémio de grau n — 1.
Entdo, pode-se aumentar o valor do coeficiente de determinacdo ao passo que se
aumenta as variaveis, mas isso nao significa que o novo modelo seja melhor do que
o antigo. Os autores também ressaltam que a dispersao da variavel independente do
problema é outro fator que impacta na magnitude de r2, ou seja, quanto maior a

dispersao, geralmente maior sera o valor de r2.
2.4.3 Intervalo de confianga

Lapponi (2005) e Levine et al. (2012) definem intervalo de confianca para a
média como sendo uma extensao de valores, que é conhecida a probabilidade de que
a média esteja entre este intervalo. Montgomery e Runger (2016) esclarecem essa
definigdo ao comentar que, se for um intervalo de confianga de probabilidade de 95%,
significa que 5% dos intervalos ndo englobam o valor da média u, explicacédo ilustrada
na Figura 19. Esta probabilidade € determinada pelo pesquisador, e ndo pelos dados.

Assim, Lapponi (2005), Levine et al. (2012) e Montgomery e Runger (2016)
apresentam a Equacgao 40 para calcular os limites superior e inferior do intervalo de

confianga.

X=p+z—= (40)
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Figura 19 — Construgao repetida de um intervalo de confianca de u

bty
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Fonte: Montgomery e Runger (2016, p. 217)

Na Equacio 40, o X representa os limites superior e inferior, u a média, z a
probabilidade, o o desvio padréo e n € o tamanho da amostra. Para a probabilidade,
€ necessario analisar a tabela de estatistica de distribuicdo normal padronizada
acumulada, geralmente é atribuida uma probabilidade de 95%, ent&do o valor de z na

equacao sera -1,96 para o limite inferior e 1,96 para o superior.
2.4.4 Analise de residuos

De acordo com Lapponi (2005) e Levine et al. (2012), a analise de residuo
permite avaliar se o modelo utilizado é o mais apropriado. Montgomery e Runger
(2016) também comentam que esta analise é usada para verificar a suposi¢ao de que

erros sejam distribuidos de forma normal. Para isso, € necessario calcular o residuo

ou erro e;, conforme Equacéao 41.
ee=Y -V (41)

Onde, Y é o valor observado e Y é o valor previsto. Ainda, Montgomery e

Runger (2016) apresentam a Equagao 42, que é para padronizar os residuos.

d, = et/ oz (42)
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Onde, d; é o residuo padronizado e o é o desvio padrdo. Os autores
comentam que os residuos padronizados variam entre -2 e +2, caso os erros forem
distribuidos normalmente. Se houver algum residuo fora deste intervalo, pode indicar
a presenga de um outlier, ou seja, este dado pode ter sofrido uma influéncia externa
e, depois de uma analise da causa, pode ser descartado.

Com a elaboragao de um grafico com os dados dos erros, € possivel analisar
visualmente o seu comportamento e obter conclusées. Bussab e Morettin (2013)

apresentam, na Figura 20, os tipos usuais de graficos de residuos.

Figura 20 — Gréficos de residuos
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Fonte: Adaptado de Bussab e Morettin (2013)

A Figura 20 (a) representa a situacdo ideal para os residuos, distribuido
aleatoriamente em torno do zero. Bussab e Morettin (2013) explicam que as
curvaturas dos gréficos (b) e (c) representam um modelo n&o linear, sendo necessario
procurar outras fungdes matematicas para explicar o modelo. A situagédo (d) mostra
um ponto discrepante e deve ser melhor analisado este desvio. Os autores comentam
que pode ser um erro de medida ou € uma discrepancia real. Graficos residuais que
parecem com o (e), (f) e (g) indicam desigualdade de variancia, e enquanto o (h)
possui maior incidéncia de pontos nos extremos, mostrando haver problema com a

normalidade, isto €, os dados podem n&o ser de uma distribuigdo normal.



3 METODOS DA DISSERTACAO

elaborado apresenta-se ilustrada na Figura 21, sendo que as etapas em tracejado
representam cada um dos seis objetivos especificos. Dentro destas etapas em

tracejado, ha fases que necessitam serem realizadas para que a etapa fique

Com o intuito de atingir o objetivo geral proposto neste trabalho, o método

concluida.

Figura 21 — Etapas propostas
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| otimizada, coleta dos precos |
[ diarios das agdes, no enderego [
eletronico Exame - Mercados |

Fonte: Elaborado pela autora (2017)

que participaram do estudo e a determinagdo de quais dados foram necessarios,

De acordo com a Figura 21, o trabalho iniciou-se com a escolha das empresas
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conforme autores com trabalhos similares, para em seguida, realizar a coleta destes
dados. A segunda etapa consistiu inicialmente na preparag¢ao dos dados para poder
calcular com a DEA, assim definindo quais empresas foram consideradas eficientes
e, portanto, pertenceram a carteira otimizada de a¢des. Para estas empresas, entao
foram coletados os precgos diarios de suas agdes, representando a terceira etapa. A
quarta e quinta etapas representam os calculos de previsdo do preco destas acoes, e
ocorreram simultaneamente. Os calculos foram realizados com dois métodos de
previsdo: Redes Neurais Artificiais e metodologia Box-Jenkins, tendo o primeiro
ocorrido no software MatLab e o segundo, no SPSS. Para finalizar este estudo,
realizou-se a sexta etapa, que consiste na analise dos resultados obtidos com os
meétodos, comparando-os com 0s prec¢os reais e fazendo um estudo acerca dos erros
percentuais.

Cada uma destas seis etapas citadas foi detalhada nas subsegdes seguintes.

3.1 ESCOLHA DAS EMPRESAS E COLETA DE SEUS DADOS

A Bolsa de Valores de Sao Paulo (Bovespa) era a bolsa oficial do Brasil, até
2008, quando ocorreu um processo de fusdo e ela passou a se chamar Bolsa de
Valores, Mercadorias e Futuros de Sao Paulo (BM&FBovespa). Atualmente, ha
centenas empresas que negociam suas ag¢des na BM&FBovespa. Este trabalho néo
tem o objetivo de analisar todas elas, por isso foi utilizado o trabalho de Rotela Junior,
Pamplona e Salomon (2014) como base e assim, foram selecionadas as cinquenta
empresas com 0s maiores valores de mercado, sejam do tipo de agdes ON (ordinaria)
ou PN (preferencial), ou seja, respectivamente, ativos que dao direito a voto na
empresa e ativos que tem preferéncia na distribuicdo de dividendos. Esta listagem de
empresas foi obtida do endereco eletrénico da bolsa de valores.

A coleta dos dados foi embasada nos trabalhos de Rotela Junior, Pamplona e
Salomon (2014) e de Lopes et al. (2008), e assim, foram necessarios os seguintes
dados:

a) preco/lucro (P/L);

b) volatilidade anualizada (V);

c) lucro por agao (LPA); e

d) retorno sobre investimento (R).
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Preco/Lucro pode ser definido como sendo o indice que mostra quantas vezes
0 prego € maior do que o lucro, ou seja, de acordo com Hazzan (1991), indica quantos
periodos sao necessarios para recuperar o pre¢o da agao em forma de lucro.
Volatilidade é a taxa de variagdo de um ativo em um determinado periodo. Ela é
considerada uma medida de risco, pois ela mede a dispersao dos retornos, ou seja, 0
quanto mais varia o pre¢co de uma agao em um determinado tempo, maior o risco de
se ter lucro ou prejuizo com esta agao.

De forma simplificada, lucro por agao (LPA) € a divisdo do lucro liquido pelo
numero de agdes em circulagdo, ambos para o mesmo determinado periodo de
tempo. Ainda, Campos e Scherer (2001) consideram como sendo um quociente que
mede a rentabilidade e que indica qu&o lucrativo foi um empreendimento pela
utilizagdo dos recursos disponibilizados pelos acionistas. Ja a rentabilidade indica o
percentual de retorno sobre o investimento, sendo um importante indicador de
desempenho. O seu resultado foi obtido pela divisdo do lucro operacional (que € o
somatorio do lucro liquido com despesas com juros e depreciagdo) da empresa em
um determinado periodo pelo somatério do patrimdnio liquido com o endividamento
total.

Todos os dados coletados foram referentes ao ultimo ano fiscal. Os valores
de volatilidade de 12, 24 e 36 meses foram calculados de acordo com a Equacéo 43,

conforme apresentada por Malacrida e Yamamoto (2006).
_ P
VH =252 o |in /Pt_l)] (43)

Onde, VH representa a volatilidade histérica, o o desvio padrdo da amostra,
P, o preco do periodo t e P,_; como sendo o prego do periodo t — 1.

O intervalo de tempo escolhido para este trabalho foi de 1, 2 e 3 anos, e foi
necessario multiplicar o desvio padrao calculado pela raiz quadrada de 252 para a
volatilidade ser anualizada, sendo que o valor 252 representa o total de dias uteis no
ano. Sendo assim, as informagdes de preco diario para os 3 anos de analise foram
retiradas do endereco eletrébnico Exame — Mercados.

Para Preco/Lucro e lucro por acédo, os dados foram coletados do endereco
eletrdbnico Exame, na secao de Mercados — Cotacdes da Bovespa. Ja o retorno de

investimento de 12, 24 e 36 meses, foi calculado utilizando os dados de lucro
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operacional, patriménio liquido e endividamento total para os respectivos anos. Estas
informacdes também foram extraidas do endereco eletrnico Exame — Mercados.
O resultado desta etapa foi a obtengcdo da listagem das empresas

participantes deste trabalho e também a coleta de seus respectivos dados.

3.2 CALCULO DA EFICIENCIA COM A UTILIZAGAO DA DEA

Na segunda etapa, para o calculo da Analise Envoltéria de Dados, foi utilizado
o MatLab, usufruindo de uma programacao ja existente neste software. O propésito
deste trabalho foi a analise dos resultados, por isso se optou por realizar os
procedimentos matematicos no software, além dos ganhos na agilidade, ha uma maior
precisdo dos resultados.

Este estudo utilizou o modelo DEA-BCC, pois, caso ocorra alguma variagao
nos dados de entrada, ndo necessariamente ocorrera uma variagao proporcional nos
dados de saida. Ainda, a orientagdo utilizada foi por input, pois se deseja minimizar
0s insumos (input) para uma determinada quantidade de produto (output). Para ¢, foi
considerado um valor igual a 0,001.

Para o uso da DEA, foi necessario classificar as informag¢des como input e
output. Entdo, os quatro dados explicados anteriormente, precgo/lucro, volatilidade,
lucro por agéo e retorno sobre investimento, ficaram categorizadas de acordo com a
Figura 22, ainda seguindo os trabalhos de Rotela Junior, Pamplona e Salomon (2014)

e de Lopes et al. (2008) como base.

Figura 22 — Representagao do modelo DEA

DEA-BCC, com
orientac&o por input

* Prego/lucro
» Volatilidade

= Lucro por agéo
* Retorno sobre
investimento

Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Para os dados utilizados na DEA, deve-se ter o cuidado com a presencga de
valores negativos, pois ndo sao permitidos nos calculos, conforme explicado no
Capitulo 2.1. Essa proibicdo € por causa das restricdes impostas nos modelos

matematicos, como definido por Charnes, Cooper e Rhodes (1978). Em uma
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eventualidade de se ter um valor negativo, Martins (2014) sugere excluir a respectiva
DMU da analise.

ApOs a realizagao dos calculos, foi obtida uma lista de empresas que tiveram
100% de eficiéncia, analisando as informagdes citadas anteriormente. Nao se pode
afirmar que o resultado foi um ranking com as melhores empresas quando comparado
a todas as demais, mas sim, um agrupamento destas de forma a maximizar a
rentabilidade. Além disso, dentre as empresas desta lista de empresas com 100% de
eficiéncia, ndo se pode considerar se ha alguma melhor que a outra, ou seja, elas sé&o
todas tao eficientes quanto as outras, isto ocorre devido a metodologia do DEA. Esta
classificagcao de eficiéncia depende do desempenho de transformar insumos em
produtos, comparando com as demais unidades, ou seja, as que obtém uma maior
propensao de retorno de lucro. Para este trabalho, uma empresa com 100% de
eficiéncia significa que obteve a melhor transformacao de precgo/lucro e volatilidade
em lucro por agao e retorno sobre investimento.

Para esta secdo, o produto final foi a carteira otimizada de acgdes das
empresas consideras eficientes, calculando com a DEA.

3.3 DETERMINAGCAO DOS DADOS PARA A ANALISE DE PREVISAO

Para esta terceira etapa, foram necessarios outros dados para dar
continuidade no estudo. Assim, foi preciso coletar o preco diario de cada agao das
empresas consideradas como eficientes pela DEA. Em seguida, foi exigida uma
preparacao destes dados para utilizar a Rede Neural e a metodologia Box-Jenkins,
pois eles devem estar em ordem crescente de suas datas. A organizagao dos valores
foi feita no software Excel.

Os dados foram coletados no endereco eletrébnico Exame — Mercados, € o
intervalo de tempo foi dia a dia comercial, isto €, quando a BM&FBovespa trabalha; e
foram eles: preco da acdo, o seu respectivo dia e a variagcdo percentual em
comparac¢ao ao dia anterior.

Puderam ser extraidos valores histéricos de até 10 anos, e por isso, foram
realizadas dez prognoses para cada empresa, que ocorreu da seguinte forma:

a) o equivalente a 12 meses de dados entre os anos de 2017 e 2016;

b) o equivalente a 24 meses de dados entre os anos de 2017, 2016 e 2015;
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c) o equivalente a 36 meses de dados entre os anos de 2017, 2016, 2015 e
2014;

d) o equivalente a 48 meses de dados entre os anos de 2017 a 2013;

e) o equivalente a 60 meses de dados entre os anos de 2017 a 2012;

f) o equivalente a 72 meses de dados entre os anos de 2017 a 2011;

g) o equivalente a 84 meses de dados entre os anos de 2017 a 2010;

h) o equivalente a 96 meses de dados entre os anos de 2017 a 20009;

i) o equivalente a 108 meses de dados entre os anos de 2017 a 2008; e

j) o equivalente a 120 meses de dados entre os anos de 2017 a 2007.

Assim, com estes dez calculos para cada empresa da carteira otimizada, foi
possivel determinar qual a quantidade de dados histéricos mais indicadas para cada
método de previsao utilizado. Nao ha muitos trabalhos publicados que tratem desta
analise, sendo entdo um diferencial deste estudo.

Para esta terceira etapa, o resultado foi a coleta dos precos diarios das
empresas participantes da carteira otimizada.

3.4 UTILIZACAO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Esta secdo descreve o modelo implementado para a analise de previsdo de
preco de acdes. De acordo com os conceitos abordados no Capitulo 2.2, as RNA
possuem parametros que foram necessarios especificar, conforme detalhado a seguir:

a) topologia de rede;

b) processos de aprendizagem;

c) algoritmo de aprendizagem,;

d) quantidade de camadas escondidas, caso houver;

e) treinamento da rede; e

f) quantidade percentual de dados que foram utilizados para treinamento,

validacao e teste da rede.

Para esta etapa, foi utilizada a RNA para prever o valor da data seguinte dos
dados previamente coletados, para apods realizar o comparativo dos resultados com
os obtidos com a metodologia Box-Jenkins. Esta prognose ocorreu no MatLab, devido

a complexidade do calculo e a programacgéao das redes ja existente no software. Como
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foram feitas analises diarias em periodos de, no minimo, um ano, a quantidade de
dados a ser utilizada foi suficientemente grande para a rede entender o
comportamento da série.

Para este trabalho, foi utilizada a topologia multilayer perceptrons, por ter uma
melhor capacidade de aprendizagem, ja que este estudo possui uma grande base de
dados, seguindo os trabalhos de diversos autores estudados no Capitulo 2.2 como
base. Como n&o foram fornecidos os dados de saida, o processo de aprendizagem
foi ndo supervisionado, fazendo com que a rede agrupe os valores de maior
semelhanca.

Para as camadas da rede, foi definida a utilizacdo de uma camada para a de
entrada e a de saida, ja que foi fornecida uma variavel de entrada (prego diario) e se
obtera uma variavel de resposta (prego da data seguinte). Para determinar a
quantidade de camadas ocultas, foi seguido o trabalho de Devadoss e Ligori (2013),
em que os autores consideraram uma proporcdo matematica de
2(quantidade de camada de entrada) + 1, como quantificacdo das camadas ocultas.
Assim, foi utilizada uma rede (1-3-1).

Para o algoritmo de aprendizagem, foi escolhido o backpropagation,
baseando-se nos trabalhos dos autores estudados com aplicacdo similar. Para o
treinamento da rede, foi utilizado o gradiente conjugado escalonado, que é um
algoritmo de otimizagdo em que busca a minimizagao do erro dos pesos w. Ainda, foi
escolhido dividir os dados da seguinte maneira: 70% dos valores foram usados para
treinamento, 15% para a validagdo e os restantes 15% para testes da rede, e
classificando-os de forma arbitraria.

ApOs a realizagao dos calculos, foi avaliada a performance da rede neural,
analisando o erro quadratico médio e o coeficiente de determinagéo de cada previséo.
O proposito foi analisar estatisticamente o resultado do calculo e se os parametros
escolhidos foram adequados.

Assim, o produto desta etapa foi os resultados das previsbes com diferentes
quantidades de dados histéricos, analise de residuos, e informagbes como MSE e
coeficiente de determinagao para cada uma das prognoses. Ainda, para este método,
foi possivel analisar a classificagdo dos dados em treino, validagao e teste, e o

histograma dos erros separados nesta classificagéo.



68

3.5 APLICAGAO DA METODOLOGIA DE BOX-JENKINS

Conforme apresentado no Capitulo 2.3, existem trés etapas necessarias para
a utilizacdo da metodologia Box-Jenkins: o primeiro passo para determinar qual
modelo sera utilizado é calcular os coeficientes de autocorrelagcado e autocorrelagao
parcial, para analisar seus correlogramas, sendo esta a etapa da identificacdo. E desta
forma que se define se &€ um processo estacionario ou nao estacionario,
consequentemente, observando a necessidade de diferenciar a série temporal e
assim, determinar o valor de d. Ainda com os correlogramas, determinam-se os
valoresde p e q.

A etapa seguinte € a da estimag¢ao, em que sao calculados parametros ¢ e/ou
¢ do componente auto regressivo e 6 e/lou @ da média movel, além dos erros
aleatorios. Para a terceira e ultima fase, a da verificagdo, € avaliado se o modelo
escolhido foi apropriado, desta vez, observando os correlogramas dos residuos.

Esta quinta etapa constitui-se na aplicacdo deste método, para em seguida,
comparar com os resultados obtidos com a RNA. Foi utilizado o software SPSS para
a realizacdo dos calculos e a definicdo dos parametros, a fim de obter a maior
assertividade possivel no modelo escolhido. Como foram feitas analises diarias em
periodos de, no minimo, um ano, a quantidade de dados a ser utilizada satisfaz uma
exigéncia deste software, que € uma quantidade minima de 48 dados para poder
garantir o calculo da previséao.

Apds a realizacdo dos calculos, foi avaliada a performance do método,
analisando o erro quadratico médio e o coeficiente de determinagéo de cada previséo.
O propdsito foi analisar estatisticamente o resultado do calculo e se os parametros
determinados foram adequados.

Assim, o produto desta etapa foram os resultados das previsdes com
diferentes quantidades de dados histéricos, e informagdes como MSE e coeficiente
de determinagao para cada uma das prognoses. Ainda, para este método, foi possivel
analisar os correlogramas das fungdes de autocorrelagao e autocorrelagao parcial dos

dados histéricos e também os dos residuos.
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A avaliacido dos resultados obtidos pode ser dividida em quatro etapas,

conforme ilustrado na Figura 23.

Figura 23 — Etapas da avaliagdo dos resultados
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Fonte: Elaborado pela autora (2018)

Entdo, esta subsecido foi separada em duas partes: a analise da carteira

otimizada com o uso da DEA, e a avaliagcao das previsdes calculadas com RNA e Box-
Jenkins. Assim, obtiveram dois resultados para esta ultima parte do trabalho: o
comparativo de retorno da carteira otimizada com o indice Ibovespa para a primeira
parte; e o comparativo do preco estimado pelos dois métodos com o real, além da
analise dos erros. Para esta analise, foram feitos graficos de histograma e também da
meédia dos erros de cada empresa, a fim de auxiliar na determinag¢ao de qual método
de previsao de séries temporais foi 0 mais adequado. As metodologias destas analises

serao explicadas nas subsec¢des a seguir.
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3.6.1 Avaliagcao da DEA

Para avaliar o beneficio em utilizar Analise Envoltéria de Dados, foi feito um
comparativo de retorno da carteira otimizada e do indice Ibovespa. De acordo com o
endereco eletrbnico da BM&FBovespa, a |bovespa € uma carteira tedrica de
empresas, que serve para indicar o desempenho médio das cotacdes dos ativos de
maior negociabilidade e representatividade do mercado de agdes brasileiro. Para este
comparativo, foi utilizada a variagcéo os precos diarios das agdes com o equivalente a
12 meses de dados entre 2016 e 2017, e realizando um investimento hipotético de
R$1000,00. Para a carteira otimizada, este valor foi dividido por igual entre todas as
acoes, e para a Ibovespa, foi aplicado este valor por inteiro.

Esta quantia para este investimento ficticio foi escolhida arbitrariamente, para
poder comparar o retorno da Ibovespa com o da carteira otimizada. A variacdo do
preco das acgdes foi coletada na terceira etapa deste estudo. Ja para a variagado do
indice Ibovespa, foi obtida também do endereco eletrdbnico Exame — Mercados, com
a mesma data dos pregos das agdes, e o intervalo de tempo também foi dia a dia

comercial.

3.6.2 Avaliagao dos métodos de previsao

ApO6s a realizacdo das duas ultimas propostas, foi calculado o erro percentual
dos resultados de cada modelo de previsdo. Assim, foi possivel determinar qual o
método mais indicado e qual a melhor quantidade de dados histéricos para calcular.
Este erro, apresentado na Equacao 44, foi determinado com os valores reais e os
previstos, para cada uma das dez prognoses realizadas, conforme descrito na terceira

proposta.

Valor previsto — Valor real
Erro% = d (44)
Valor real

Para o calculo desta diferenca de valores, foi utilizada a previséo calculada e
o preco do dia seguinte da base de dados, que também foi coletado no endereco

eletrénico Exame — Mercados. Os calculos foram realizados no software Excel, assim
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como a elaboracgéao dos graficos, a fim de facilitar a visualizagdo dos dados observados
na pratica e os estimados.

Com o propésito de a reprodutibilidade dos resultados obtidos e garantir que
estes métodos possuem uma precisao satisfatoria, foi calculada a previsdo para o
restante da semana em analise. Para estes calculos, foi utilizada uma base de dados
histéricos com o equivalente a 12 meses, € os parametros dos dois métodos
permaneceram os mesmos. Desta analise complementar, também se obteve o
histograma dos erros e o grafico da média de erros para cada empresa.

Para finalizar o estudo com os métodos de previsdo, foi observado o
comportamento de todos os 194 resultados calculados de cada método, ou seja, as
130 prognoses com diferentes quantidades de dados histéricos e mais as 64 previsdes
do restante da semana, que sao referentes as 16 empresas para 4 dias; totalizando
388 calculos de previsdo. Com isto, foi possivel fazer um comparativo dos dois
métodos, utilizando os seguintes dados: erro quadratico médio, coeficiente de
determinacdo e diversas analises de erro; a fim de determinar qual o método de

previsdo mais adequado.
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4 APLICAGAO DOS METODOS

Neste capitulo, encontram-se todos os resultados do método apresentado no
Capitulo 3, utilizando a fundamentagao tedrica estudada no Capitulo 2. Nesta etapa,
foram demonstrados os calculos realizados, assim como as consideragcboes e as

conclusdes observadas.

4.1 ESCOLHA DAS EMPRESAS E COLETA DE SEUS DADOS

Conforme apresentado no capitulo anterior, foram listadas as 50 empresas
com os maiores valores de mercado, de acordo com o endereco eletrébnico da
BM&FBovespa. Esta coleta foi realizada no dia 14 de junho de 2016, e as informagdes
sdo com base no histérico mensal. A listagem das empresas com seus respectivos

cbdigos foi apresentada na Tabela 4.

Tabela 4 — Lista das empresas escolhidas

(continua)

Empresa Caédigo Empresa Caédigo
1 |AMBEV ABEV3 |26 | SABESP SBSP3
2 |ITAU UNIBANCO ITUB4 |27 |TIM TIMP3
3 |BANCO BRADESCO BBDC4 |28 gEEGEgSFI’EAPEL E SUZB5
4 |PETROBRAS PETR4 |29 | BRASKEM BRKM5
5 |CIELO CIEL3 |30|EMBRAER EMBR3
6 |VALE VALES |31 |LOJAS RENNER LREN3
7 |TELEFONICA BRASIL VIVT4 |32|COSAN CSAN3
8 |BANCO SANTANDER SANB4 |33 | ELETROBRAS ELET6
9 |BB SEGURIDADE BBSE3 |34 | GPA PCAR4
10 | ITAUSA ITSA4 |35|CETIP CTIP3
11| BANCO DO BRASIL BBAS3 |36 M. DIAS BRANCO MDIA3
12 | ULTRAPAR UGPA3 |37 | MULTIPLAN MULT3
13| BRF BRFS3 |38 | NATURA NATU3

TRANSMISSAO

14 | BM&FBOVESPA BVMF3 |39 PAULISTA TRPL4
15| JBS JBSS3 [40| A SIDERURGICA 1 cenag
16 | GRUPO CCR CCRO3 |41 | EQUATORIAL ENERGIA [EQTL3
17 |WEG WEGE3 |42 | GERDAU GGBR4
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(concluséo)
Empresa Caédigo Empresa Caédigo
ENGIE BRASIL
18 ENERGIA EGIE3 |43 |PORTO SEGURO PSSA3
EDP ENERGIAS DO
19 |KLABIN KLBN4 |44 BRASIL ENBR3
CIA ENERGETICA DE
20| LOJAS AMERICANAS LAME4 |45 MINAS GERAIS CMIG4
21 |RAIADROGASIL RADL3 |46 |LOCALIZA RENT3
22 | CPFL ENERGIA CPFE3 |47 | BRMALLS BRML3
23 |FIBRIA FIBR3 |48 | TAESA TAEE11
24 |HYPERMARCAS HYPE3 |49 | RUMO LOG RUMO3
KROTON ,
25 EDUCACIONAL KROT3 |50 SAO MARTINHO SMTO3

Fonte: Elaborado pela autora (2016)

Para o calculo da DEA, foram necessarios dados de input e de output. Assim,
foram utilizadas as seguintes informacdes de input: prego/lucro (P/L) e volatilidade (V)
de 1, 2 e 3 anos, disponibilizados na Tabela 5. Ja os dados de output, que foram lucro
por agao (LPA) e retorno sobre investimentos (R) de 1, 2 e 3 anos, foram indicados
na Tabela 6. Todas estas informagdes foram coletadas durante a noite de 15 de junho
de 2016, momento em que a bolsa de valores ndo estava mais trabalhando,
garantindo assim a obtengao do valor de fechamento do dia. Esta data para reunir os

dados das amostras foi escolhida arbitrariamente.

Tabela 5 — Dados de input das empresas

(continua)
Empresa Caddigo P/L V1 V2 V3

AMBEV ABEV3 R$ 24,06 |20,42% | 24,87%| 23,22%
ITAU UNIBANCO ITUB4 R$ 7,16|32,56% | 35,12%| 27,28%
BANCO BRADESCO BBDC4 R$ 7,36(34,89% | 41,27%| 25,81%
PETROBRAS PETR4 -R$ 2,92(58,91%| 55,07%| 36,09%
CIELO CIEL3 R$ 20,37 |35,15% | 32,91%| 73,22%
VALE VALES -R$ 1,92(50,21%| 31,08%| 31,01%
TELEFONICA BRASIL VIVT4 R$ 18,12|30,00% | 27,11%| 22,11%
BANCO SANTANDER SANB4 R$ 6,64 |47,73%| 67,01% |402,97%
BB SEGURIDADE BBSE3 R$ 12,89(37,71%| 26,87%| 24,09%
ITAUSA ITSA4 R$ 6,11|32,08% | 34,82%| 25,64%
BANCO DO BRASIL BBAS3 R$ 3,05|48,09% | 49,20%| 27,21%
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(continuagao)

Empresa Caédigo P/L V1 V2 V3
ULTRAPAR UGPA3 | R$2527|22.67%| 26,90%| 20,85%
BRF BRFS3 | R$1278|26.85%| 24.93%| 22.86%
BM&FBOVESPA BVMF3 | R$13.12|33.75%| 39.58%| 30,72%
JBS JBSS3 RS 6,38|38.41%| 43.45%| 41.30%
GRUPO CCR CCRO3| R$28.89|39,22%| 3514%| 24.36%
WEG WEGE3| RS 20,79|27,46%| 71,08%| 3514%
ENGIE BRASIL ENERGIA |EGIE3 | RS 15,61|28.59%| 28.27%| 21,86%
KLABIN KLBN4 RS 4,2233,25% | 26,58%| 164,01%
LOJAS AMERICANAS LAME4 | R$87,06|39,33%| 24,90%| 33.55%
RAIADROGASIL RADL3 | R$56.77|32,55%| 30,16%| 27.81%
CPFL ENERGIA CPFE3 | R$18.19|36,86%| 3530%| 23,14%
FIBRIA FIBR3 | R$ 133.65|34,38%| 31,87%| 32,86%
HYPERMARCAS HYPE3 | R$48,65|34.71%| 25,18%| 23.78%
KROTON EDUCACIONAL |KROT3 | R$ 13,00]60,20%| 32,56% | 146,89%
SABESP SBSP3 | R$32,17|41,03%| 35,15%| 34.42%
TIM TIMP3 RS 8,19|36,96% | 39,37%]| 30,19%
SPZANO PAPELE SUZB5 | R$12.24|3580%| 30,85%| 31,29%
BRASKEM BRKM5 RS 5,39|56,89% | 26.73%]| 31,50%
EMBRAER EMBR3 | R$56,93|29.18%| 2557%| 32,58%
LOJAS RENNER LREN3 | RS 17,36|32.20% |167.62%| 27.75%
COSAN CSAN3 | R$2508|38,34%| 34.36%| 26.82%
ELETROBRAS ELET6 RS 1,38|44.87%| 43,59%| 44,75%
GPA PCAR4 | R$17,85|34.16%| 22.53%| 23.47%
CETIP CTIP3 R$ 22.18|25.26% | 19.61%| 22.92%
M. DIAS BRANCO MDIA3 | R$17.15|31,62%| 24.25%| 25.23%
MULTIPLAN MULT3 | R$2822|33.14%| 28.07%| 20,84%
NATURA NATU3 | R$20,98|40,82%| 30,87%| 27.90%
TRANSMISSAO PAULISTA|TRPL4 | R$ 19,61|30,02%| 26,50%| 28.49%
EK*C“T‘C')?\&FI{_URG'CA CSNA3 R$ 4.01|74,57%| 47.75%| 40,67%
EQUATORIAL ENERGIA |EQTL3 | RS 14,91|27.69%| 23,29%| 22,16%
GERDAU GGBR4 | -R$219|51,07%| 32,90%| 31,39%
PORTO SEGURO PSSA3 RS 8,34|34.97%| 27.62%| 27.88%
EgiSEI'C'ERG'AS DO ENBR3 R$ 4,69(36,52% | 36,47%| 30,65%
EA'IQAEQERE%'ZITQCA DE  lcmics R$ 2,80(43.77%| 39,30%| 42,10%
LOCALIZA RENT3 | RS$ 17.24|35.90%| 28,83%| 22.96%
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concluséo)

Empresa Caédigo P/L V1 V2 V3
BRMALLS BRML3 | R$ 1.433,00(46,46% | 39,01%| 29,43%
TAESA TAEE11 R$ 7,15(24,95% | 27,79%| 22,68%
RUMO LOG RUMO3 -R$ 21,05|67,44% | 46,41%| 29,81%
SAO MARTINHO SMTO3 R$ 27,71|34,81%| 30,74%| 30,65%

Fonte: Elaborada pela autora (2016)

Sendo V1, V2 e V3 representando a volatilidade de 1, 2 e 3 anos,

respectivamente.
Tabela 6 — Dados de output das empresas
continua)
Empresa Cadigo LPA R1 R2 R3

AMBEV ABEV3 R$ 0,80 36,17%| 35,33% |33,64%
ITAU UNIBANCO ITUB4 R$4,12| 2,41%| 4,45%| 3,54%
BANCO BRADESCO BBDC4 R$ 3,15| 1,72%| 4,24%| 3,51%
PETROBRAS PETR4 -R$ 0,02 -1,78%| -3,32%| 5,61%
CIELO CIEL3 R$ 1,57 | 26,21%| 50,07% |57,52%
VALE VALES -R$ 4,00|-11,06%| 7,88%|15,39%
TELEFONICA BRASIL VIVT4 R$ 2,30 6,65%| 9,70%| 9,44%
BANCO SANTANDER SANB4 R$2,66| -1,05%| 2,48%| 1,76%
BB SEGURIDADE BBSE3 R$ 2,10| 66,35% | 51,53% |42,26%
ITAUSA ITSA4 R$ 1,19| 18,91%| 19,70% |17,64%
BANCO DO BRASIL BBAS3 R$ 5,43 1,95%| 2,86%| 5,30%
ULTRAPAR UGPA3 R$ 2,71 | 17,52% | 14,12% |15,86%
BRF BRFS3 R$ 3,63| 16,22% | 14,23%| 8,56%
BM&FBOVESPA BVMF3 R$ 1,22| 11,05%| 6,97%| 7,26%
JBS JBSS3 R$ 1,62| 9,81%| 12,24%| 7,59%
GRUPO CCR CCRO3 R$ 0,54 | 15,23%| 20,57% |23,29%
WEG WEGE3 R$0,72| 10,36% | 11,98% |13,03%
ENGIE BRASIL ENERGIA EGIE3 R$ 2,30| 23,00%| 23,73% |26,95%
KLABIN KLBN4 -R$1,70| 6,38%| 9,42%| 9,06%
LOJAS AMERICANAS LAME4 R$ 0,17 | 15,47%| 17,34% |16,36%
RAIADROGASIL RADL3 R$ 1,05| 16,84%| 11,15%| 5,78%
CPFL ENERGIA CPFE3 R$ 1,02| 8,46%| 10,07%|10,43%
FIBRIA FIBR3 R$ 0,25| 13,87%| 7,24%| 7,06%
HYPERMARCAS HYPES3 R$0,58| 6,81%| 6,62%| 8,04%
KROTON EDUCACIONAL KROT3 R$0,86| 11,31%| 8,40%|17,64%




(concluséo)

76

Empresa Caédigo LPA R1 R2 R3
SABESP SBSP3 | RS$0,81| 11,34%| 7.93%|14.,03%
TIM TIMP3 | R$0.,86| 12,42%]| 11,10%|12,40%
gEECESSFEAPELE SUZB5 | -R$0,25| 12,84%| 511%| 4,14%
BRASKEM BRKM5 | R$3.94| 16.33%| 10.27%| 8.77%
EMBRAER EMBR3 | R$0,33| 340%| 7.83%|11,97%
LOJAS RENNER LREN3 | R$1.22| 22.15%| 21,07% | 19,86%
COSAN CSAN3 | R$1.33] 10.96%| 9.14%]| 556%
ELETROBRAS ELET6 | -R$ 10,68|-13.89% | -1.99% | -5 45%
GPA PCAR4 | R$229| 855%]| 19.72%|15,54%
CETIP CTIP3 | RS 1.90] 22,64% | 24.33% |23 ,83%
M. DIAS BRANCO MDIA3 | R$5,34| 12.98% | 17,04% |17,06%
MULTIPLAN MULT3 | R$ 193] 9.88%| 1018%]| 8.23%
NATURA NATU3 | R$ 1.14| 19.15%| 26.74% |35,05%
TRANSMISSAO PAULISTA |TRPL4 | R$3.07| 958%| 7.05%|-3.41%
EK*C%?\IEARLURG'CA CSNA3 | R$1.30| 12,34%| 7.92%| 8.70%
EQUATORIAL ENERGIA  |EQTL3 | R$3.06| 9.35%]| 11,74%| 517%
GERDAU GGBR4 | -R$269| -545%| 560%| 585%
PORTO SEGURO PSSA3 | R$3.10| 3.34%| 4.51%)14,09%
EDP ENERGIAS DO BRASIL |[ENBR3 | R$2.62| 20.26%| 18.22% | 14,21%
a&gg&g&gmm CMIG4A | R$1,98| 14,63%]| 22,51% [19.74%
LOCALIZA RENT3 | R$ 1,93| 14.83%| 16,64% |17.70%
BRMALLS BRML3 | R$001| 9.80%| 12,02%|13.41%
TAESA TAEE11| R$264| 19.11%]| 18,79%|15.23%
RUMO LOG RUMO3 | -R$058| 651%| 9.94%]|11,14%
SAO MARTINHO SMTO3 | R$189| 7.78%| 6.65%| 5.09%

Fonte: Elaborada pela autora (2016)

Sendo R1, R2 e R3 representando o retorno sobre investimento de 1,2 e 3

anos, respectivamente.

4.2 CALCULO DA EFICIENCIA COM A UTILIZACAO DA DEA

Para esta segunda etapa, foi calculada a eficiéncia utilizando as técnicas de

DEA e todas informacgdes coletadas na fase anterior. Nas Tabelas 5 e 6 apresentadas
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anteriormente, ha valores negativos e ndo é permitido nos calculos de DEA, como
definido na metodologia apresentada no Capitulo 2.1. Por isso, conforme sugerido por
Martins (2014), foram desconsideradas estas empresas, reduzindo a analise para 41
empresas.

Assim, apds os calculos no software MatLab, os dados de eficiéncia para cada
empresa sao apresentados na Tabela 7. As empresas que obtiveram um resultado

igual a 1 foram consideradas como eficiente e fazem parte da carteira otimizada.

Tabela 7 — Dados de eficiéncia

(continua)
Empresa Cddigo | Eficiéncia (%)
AMBEV ABEV3 100%
ITAU UNIBANCO ITUB4 100%
BANCO BRADESCO BBDC4 91%
CIELO CIEL3 100%
TELEFONICA BRASIL VIVT4 98%
BB SEGURIDADE BBSE3 100%
ITAUSA ITSA4 100%
BANCO DO BRASIL BBAS3 100%
ULTRAPAR UGPA3 100%
BRF BRFS3 100%
BM&FBOVESPA BVMF3 73%
JBS JBSS3 85%
GRUPO CCR CCRO3 88%
WEG WEGE3 81%
ENGIE BRASIL ENERGIA EGIE3 100%
LOJAS AMERICANAS LAME4 79%
RAIADROGASIL RADL3 78%
CPFL ENERGIA CPFE3 94%
FIBRIA FIBR3 69%
HYPERMARCAS HYPE3 92%
KROTON EDUCACIONAL KROT3 78%
SABESP SBSP3 64%
TIM TIMP3 79%
BRASKEM BRKM5 100%
EMBRAER EMBR3 82%
LOJAS RENNER LREN3 80%
COSAN CSAN3 80%
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(concluséo)

Empresa Caodigo | Eficiéncia (%)
GPA PCAR4 98%
CETIP CTIP3 100%
M. DIAS BRANCO MDIA3 100%
MULTIPLAN MULT3 100%
NATURA NATU3 84%
CIA SIDERURGICA NACIONAL CSNA3 80%
EQUATORIAL ENERGIA EQTL3 100%
PORTO SEGURO PSSA3 97%
EDP ENERGIAS DO BRASIL ENBR3 100%
CIA ENERGETICA DE MINAS GERAIS |CMIG4 100%
LOCALIZA RENT3 95%
BRMALLS BRML3 71%
TAESA TAEE11 100%
SAO MARTINHO SMTO3 73%

Fonte: Elaborada pela autora (2016)

Analisando a Tabela 7, pode-se perceber que, das 41 empresas escolhidas
para este estudo, 17 obtiveram uma eficiéncia de 100%, sendo elas: AMBEV, lItau
Unibanco, Cielo, BB Seguridade, Itausa, Banco do Brasil, Ultrapar, BRF, Engie Brasil
Energia, Braskem, Cetip, M. Dias Branco, Multiplan, Equatorial Energia, EDP Energias
do Brasil, Companhia Energética de Minas Gerais e Taesa. Porém, desde o dia 30 de
marco de 2017, as ac¢des da empresa Cetip ndo existem mais na BM&FBovespa,
entdo, ela sera desconsiderada para as etapas seguintes.

4.3 DETERMINAGCAO DOS DADOS PARA A ANALISE DE PREVISAO

Com a determinagao de quais empresas fazem parte da carteira otimizada,
foi possivel coletar o preco diario das agcdes de cada uma delas, utilizando o endereco
eletrdbnico Exame — Mercados. Conforme apresentado no Capitulo 2, ndo ha qualquer
restricdo de valor para Rede Neural Artificial e nem para Box-Jenkins, entdo nao foi
necessario excluir alguma empresa do estudo. Os dados s&o referentes a 2 de abril
de 2007, a 31 de margo de 2017, sendo a escolha da data inicial e final para a amostra

foi arbitrada.
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As analises de previsdo ocorreram conforme determinado a seguir:

a) o equivalente a 12 meses de dados entre os anos de 2017 e 2016 — de
1° de abril de 2016 a 31 de margo de 2017,

b) o equivalente a 24 meses de dados entre os anos de 2017, 2016 e 2015 —
de 1° de abril de 2015 a 31 de marco de 2017,

c) o equivalente a 36 meses de dados entre os anos de 2017, 2016, 2015 e
2014 — de 1° de abril de 2014 a 31 de margo de 2017;

d) o equivalente a 48 meses de dados entre os anos de 2017 a 2013 — de 1°
de abril de 2013 a 31 de marcgo de 2017,

e) o equivalente a 60 meses de dados entre os anos de 2017 a 2012 — de 2
de abril de 2012 a 31 de margo de 2017;

f) o equivalente a 72 meses de dados entre os anos de 2017 a 2011 — de 1°
de abril de 2011 a 31 de margo de 2017;

g) o equivalente a 84 meses de dados entre os anos de 2017 a 2010 — de 1°
de abril de 2010 a 31 de margo de 2017;

h) o equivalente a 96 meses de dados entre os anos de 2017 a 2009 — de 1°
de abril de 2009 a 31 de margo de 2017;

i) o equivalente a 108 meses de dados entre os anos de 2017 a 2008 — de
1° de abril de 2008 a 31 de margo de 2017; e

j) o equivalente a 120 meses de dados entre os anos de 2017 a 2007 — de
2 de abril de 2007 a 31 de margo de 2017.

Porém, nem todas as empresas possuem dados até o ano de 2007. Entao,
para estes casos, foi realizada a prognose até a data final disponivel. A Figura 24
exibe quantas previsbes puderam ser feitas com os dados disponibilizados,
totalizando 130 calculos.

O Apéndice E apresenta todos estes dados respectivamente para cada uma
das empresas consideradas eficientes. As tabelas nestes apéndices exibem somente
apenas algum destes valores, devido ao grande volume de dados ao expressar, no

maximo, todos os 2475 precos de cada empresa.
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Figura 24 — Possiveis previsdes para cada empresa

Possiveis previsies (em meses)

Enghesy COdigo =5 T2 36 | 48 | 60 | 72 | 84 | 96 | 108120
AMBEV ABEV3 | ¢ | ¢ | ¥
TAUUNBANCO |TUB4 | ¢ | ¥ | ¥ | ¥ | ¥ | L | L | L || &
CIELO CEL3 |V |V |V ¢ ¥ S|V
BB SEGURIDADE |BBSE3 | ¢ | ¢ | ¢
TAUSA MSAd |V | Z |V V| V|V || || &
BANCODOBRASILIBBAS3 | ¥ | ¥ | ¥ | ¥ |V | ¥ | ¥ | ¥ | ¥ | &
ULTRAPAR UGPA3 |V |V |V | V| ¢
BRE BRES3 (¥ | ¥ |V V|V |V |V ||V
ENGIE BRASIL
ENERGIA EGIE3 AR AR AR AR AR AR AR AR AR 4
BRASKEM BRKM5 | ¥ | ¥ | ¥ Y| V| Z | ¥ | Y|V | ¢
MDIASBRANCO |[MDIA3 | ¥ | ¥ | ¥ | ¥ | ¥ | ¥ | ¥ || V]| &
MULTIPLAN MULTS |V |V |V | V| | ||| ¢
EQUATORIAL
ENERGIA EQTL3 |« | & | ¢ | ¢ | ¢V | & | | ¢
EDP ENERGIAS
boBRASL . |ENBR3 | ¢ | V| V| V| V| V|||V
CIA ENERGETICA
DE MINAS GERAIS CMIGA | | & | ¢ | & | ¢ | | | | | &
TAESA TAEE1 | & | ¥ | ¥ | ¥ | ¥

Fonte: Elaborado pela autora (2017)

4.4 UTILIZAGCAO DA RNA

Nesta sec¢ao, foi calculada a previsao dos precos das agodes, utilizando Redes
Neurais Artificiais. Com os parametros definidos no Capitulo 3, os calculos foram
realizados no software MatLab, com o auxilio do toolbox das RNA. Foi criada uma
rede diferente para cada analise, para se ter um melhor entendimento do

comportamento do conjunto de dados.

4.4.1 Previsao com RNA

Os precos histéricos foram divididos aleatoriamente em dados de treino,
validagao e teste da rede. Utilizando a empresa Ambev com o equivalente a 12 meses
de dados como exemplo, os seus 250 precos ficaram classificados como: 174 valores
para treino, 38 para validagao e 38 para teste, representando respectivamente 70%,
15% e 15% dos dados, conforme determinado no capitulo anterior. O grafico que

apresenta como ficou esta divisdo foi exibido na Figura 25.
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Entéao, foi calculada a previsao para as 130 analises previamente detalhadas.
Os resultados da prognose de 12, 24, 36, 48 e 60 meses foram apresentados na
Tabela 8, enquanto os de 72, 84, 96, 108 e 120 meses estdo na Tabela 9. Os dados
historicos foram até o dia 31 de margo de 2017, e a previsao calculada foi para a data
seguinte. Entao, este valor calculado representa a prognose do precgo do dia 3 de abril

de 2017, ja que o periodo de tempo estudado foi dia a dia comercial.

Tabela 8 — Previsao para 12, 24, 36, 48 e 60 meses

1 Resultados das previsoes com RNA
Caddigo
12 24 36 48 60
ABEV3 R$ 18,32 | R$ 18,24 | R$ 18,31 - -
ITUB4 R$ 38,04 | R$ 37,77 | R$ 38,18 | R$ 38,23 | R$ 38,39
CIEL3 R$ 28,13 | R$ 28,22 | R$ 27,83 | R$ 28,27 | R$ 27,76
BBSE3 R$ 29,44 | R$29,16 | R$ 29,30 - -
ITSA4 R$ 9,45 R$ 9,47 R$ 9,56 R$ 9,33 R$ 9,50
BBAS3 R$ 3424 | R$33,84 | R$33,59 | R$ 33,56 | R$ 33,93
UGPA3 R$7157 | R$71,19 | R$71,36 | R$71,36 | R$ 71,62
BRFS3 R$ 38,63 | R$ 38,13 | R$ 38,17 | R$ 39,03 | R$ 39,03
EGIE3 R$ 3544 | R$3540 | R$ 35,37 | R$3543 | R$ 35,35
BRKM5 R$ 31,66 | R$31,70 | R$ 32,28 | R$ 31,82 | R$ 31,81
MDIA3 R$ 127,28 | R$ 127,90 | R$ 126,01 | R$ 127,41 | R$ 128,65
MULT3 R$ 65,60 | R$65,84 | R$65,82 | R$65,56 | R$ 65,70
EQTL3 R$ 58,72 | R$61,08 | R$58,86 | R$ 58,60 | R$ 58,37
ENBR3 R$ 13,88 | R$13,77 | R$13,86 | R$ 13,94 | R$ 13,95
CMIG4 R$ 9,98 R$ 10,39 | R$ 10,15 | R$ 10,19 | R$ 10,31
TAEE11 R$2246 | R$2235 | R$22,81 | R$22,44 | R$ 23,10
Fonte: Elaborado pela autora (2017)
Tabela 9 — Previsao para 72, 84, 96, 108 e 120 meses
(continua)
1 Resultados das previsoes com RNA
Caddigo
72 84 96 108 120
ABEV3 - - - - -
ITUB4 R$ 38,23 | R$37,59 | R$37,82 | R$37,49 | R$ 37,78
CIEL3 R$ 28,56 | R$ 27,86 - - -
BBSE3 - - - - -
ITSA4 R$ 9,47 R$ 9,54 R$ 9,54 R$ 9,55 R$ 9,60
BBAS3 R$ 33,41 | R$34,12 | R$ 33,79 | R$ 33,93 | R$ 34,02
UGPA3 - - - - -
BRFS3 R$ 38,55 | R$ 38,39 | R$ 38,14 | R$ 38,60 | R$ 38,28
EGIE3 R$ 3525 | R$35,25 | R$35,09 | R$ 35,34 | R$ 35,34




(concluséo)
1 Resultados das previs6es com RNA
Caddigo
72 84 96 108 120

BRKM5 R$ 31,53 | R$31,26 | R$31,95 | R$ 31,27 | R$ 31,76
MDIA3 R$ 128,87 | R$ 129,56 | R$ 128,81 | R$ 129,93 | R$ 127,78
MULT3 R$ 65,85 | R$65,70 | R$66,74 | R$ 65,62 -
EQTL3 R$ 58,63 | R$ 57,84 | R$ 57,81 - -
ENBR3 R$ 13,83 | R$13,82 | R$13,59 | R$ 13,75 | R$ 13,72
CMIG4 R$ 10,23 | R$10,26 | R$ 10,34 | R$ 10,46 | R$ 10,16
TAEE11 - - - - -

Fonte: Elaborado pela autora (2017)
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Com a previsao calculada, foi possivel dar continuidade ao estudo com a

analise de performance da rede.

4.4.2 Analise estatistica

Como medida de performance da rede, foi estudado o MSE e o r? de cada

previsdo realizada, assim como Moghaddam, Moghaddam e Esfandyari (2016)

fizeram em seu trabalho. Entdo, foram apresentados na Tabela 10 os MSE de cada

calculo.

Tabela 10 — Erro quadratico médio de cada prognose

(continua)

Caodigo

MSE para cada previsao realizada

12

24

36 48

60 72

84 96

108 | 120

ABEV3

0,045

0,055

0,097

ITUB4

0,345

0,456

0,447 0,443

0,357 (0,374

0,384 0,363

0,858 0,562

CIEL3

0,315

0,730

1,058 | 0,909

1,118 10,940

0,924| -

BBSE3

0,379

0,417

0,392 -

ITSA4

0,022

0,024

0,028 0,028

0,026 0,034

0,030/ 0,031

0,041]0,037

BBAS3

0,776

0,466

0,517|0,427

0,371]0,345

0,3930,332

0,336 | 0,350

UGPA3

0,953

1,056

0,848 (0,755

0,752 -

BRFS3

0,822

1,033

0,953 0,868

0,7980,708

0,638 0,640

0,525 0,606

EGIE3

0,247

0,263

0,290 0,264

0,253 0,232

0,2090,229

0,186]0,193

BRKM5

0,613

0,585

0,306 (0,319

0,251]0,230

0,217/0,194

0,197|0,172

MDIA3

6,149

4,391

4,790|2,973

3,195]2,469

2,656 | 2,069

3,235(1,642

MULT3

1,271

1,007

0,970 0,867

0,85710,710

0,705]0,649

0,615 -

EQTL3

0,593

1,297

0,374 0,321

0,253 0,223

0,288 0,246

ENBR3

0,055

0,073

0,053[0,049

0,051]0,526

0,478 0,491

0,460 | 0,456
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(concluséo)
Cédigo MSE para cada previsao realizada
12 24 36 48 60 72 84 96 108 | 120
CMIG4 |0,131/0,078|0,103|0,094 0,172 0,236 0,313 0,182 0,202 | 0,202
TAEE11 /0,168 {0,244 {0,118|0,111|0,131 - - - - -

Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Conforme ressalta Pellegrini (2000), quanto mais préoximo do zero for o valor

do MSE, melhor, por se tratar de um calculo de erro. Ainda, foi analisado o coeficiente

de determinagédo de cada previséo realizada, cujos valores foram apresentados na

Tabela 11.

Tabela 11 — Coeficiente de determinagao de cada prognose

Caddigo

r? para cada previsao realizada

12

24

36

48

60

72

84

96

108

120

ABEV3

0,996

0,996

0,976

ITUB4

0,998

0,997

0,998

0,994

0,999

0,998

0,998

0,999

0,979

0,994

CIEL3

0,997

0,977

0,948

0,967

0,995

0,999

0,997

BBSE3

0,968

0,997

0,998

ITSA4

0,997

0,999

0,997

0,995

0,997

0,995

0,999

0,999

0,998

0,999

BBAS3

0,989

0,998

0,998

0,999

1,000

1,000

0,996

0,999

0,999

0,998

UGPA3

0,968

0,991

1,000

0,999

0,999

BRFS3

0,997

0,999

0,999

0,999

0,999

1,000

1,000

0,999

1,000

1,000

EGIE3

0,989

0,997

0,998

0,999

0,998

0,999

1,000

0,999

1,000

1,000

BRKM5

0,995

0,996

0,999

0,998

0,999

0,999

0,999

0,999

0,999

1,000

MDIA3

0,997

0,998

0,996

1,000

0,998

1,000

0,999

1,000

0,998

1,000

MULT3

0,968

0,998

0,999

0,998

0,998

1,000

1,000

1,000

0,998

EQTL3

0,998

0,991

1,000

1,000

1,000

1,000

0,999

1,000

ENBR3

0,972

0,980

0,997

1,000

0,999

0,999

1,000

0,999

1,000

1,000

CMIG4

0,980

0,998

0,998

0,999

0,999

0,999

0,997

1,000

1,000

1,000

TAEE11

0,990

0,979

0,997

0,995

0,997

Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Conforme Lapponi (2005), quanto mais proximo de 1 for o 2, mais forte é a

relacédo linear entre as variaveis, e maior a porcentagem de dados explicados pelo

modelo.
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4.4.3 Analise dos residuos e erro

Por ser uma rede com backpropagation como algoritmo de aprendizagem, foi
possivel coletar o valor calculado respectivo de cada dado de entrada, conforme
explicado por Guimaraes (2006). Entao, foi possivel compara-los com os valores reais,
que esta exibido na Figura 26. Também foi utilizada a empresa Ambev com 12 meses

de dados para exemplificar esta comparagao.

Figura 26 — Comparativo dos dados reais com os calculados com RNA
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Fonte: Elaborado pela autora (2017)

A diferenga entre cada um dos valores reais e os calculados representa o erro
da rede. Esta analise dos residuos deste exemplo foi apresentada na Figura 27.

Figura 27 — Analise dos residuos

Ambev, com historico de dados equivalentes a 12 meses
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Por se tratar de erro, entdo quanto mais proximo do zero estes valores,

melhor, pois representa uma rede com uma boa acuracidade.

Por ter a classificacdo dos dados entre treino, validacdo e teste da rede,

apresentado na Figura 25, foi possivel analisar o seu comportamento para estas

categorias. Com o propdsito de poder fazer uma observagao geral destes erros, eles

foram separados em intervalos de variagdo de 0,05, para auxiliar na analise de

frequéncia que ocorrem. Ainda utilizando a empresa Ambev com o equivalente a 12

meses de dados como exemplo, o histograma destes erros foi exibido na Figura 28.

Figura 28 — Histograma dos erros
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Fonte: Elaborado pela autora (2017)

No grafico, a linha vertical representa o erro igual a zero, ou seja, quando a

rede calcula o prego para um determinado dia e foi exatamente igual ao observado

neste mesmo dia. Entdo, a maioria dos erros deveria estar préximo a esta linha, para

significar que a rede obteve bons resultados, o que ocorre neste exemplo. Caso a

distribuicdo dos erros tivesse ficado afastada dessa linha, seria necessario alterar os

parametros escolhidos para a rede. Todos outros 129 histogramas apresentaram

comportamento similar a este.
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4.5 APLICACAO DA METODOLOGIA DE BOX-JENKINS

Nesta etapa, foi calculada a previsdo com a metodologia Box-Jenkins, e para
isso, foi utilizado o software SPSS. A analise com menor quantidade de dados foi a
equivalente a 12 meses, contendo 252 dados, satisfazendo a quantidade minima
sugerida por Pellegrini (2000).

Conforme explicado no Capitulo 2.3, deve-se realizar algumas etapas para
esta metodologia: observagcdo dos graficos das fungbes de autocorrelagcdo e
autocorrelacao parcial; escolha do modelo a ser utilizado, e a previsao dos valores.
Foi, entdo, finalizado com o estudo dos correlogramas dos residuos. Todas estas

informagdes foram obtidas no software SPSS.

4.5.1 Previsiao com Box-Jenkins

Iniciando o estudo com Box-Jenkins, foi apresentado, na Figura 29, os
graficos das fungbes de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial, para a empresa
Ambev e com o equivalente a um ano de dados. Por serem 130 analises de previsbdes
realizadas, obteve-se 260 correlogramas, sendo um grande volume de dados, por isso
foi utilizado este caso para demonstrar os graficos. Este exemplo foi escolhido para

retratar todas as informacdes por ser o primeiro da lista, sem nenhum outro motivo.

Figura 29 — Correlogramas
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Analisando o grafico da ACF, percebe-se um comportamento de série
temporal ndo estacionaria, pelo coeficiente p, ndo se aproximar de zero rapidamente,
0 que indica a necessidade de diferenciar a série. Todos outros 129 correlogramas
apresentaram comportamento similar.

Apos a determinagdo dos modelos realizada pelo software, foi calculada a
previsdo da data seguinte para cada caso. Para a primeira empresa da lista, Ambeyv,
sdo apresentados, na Tabela 12, os modelos e a prognose de cada analise possivel.

As demais sao exibidas no Apéndice F.

Tabela 12 — Resultados do calculo de previséo

AMBEYV - ABEV3

19 meses Modelo ARIMA(1,1,0)
Valor calculado R$ 18,24

o4 meses | Modelo ARIMA(2,1,2)
Valor calculado R$ 18,29

36 meses | Modelo ARIMA(0,1,0)
Valor calculado R$ 18,24

Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Conforme apresentado anteriormente, os dados histéricos foram até o dia 31
de margo de 2017, e a previsao calculada foi para a data seguinte. Entao, este valor
calculado representa a prognose do precgo do dia 3 de abril de 2017, ja que o periodo
de tempo estudado foi dia a dia comercial. Todos os valores foram calculados com um
intervalo de confianga de 95%, assim como Sharafi et al. (2017) calcularam em seu

trabalho.

4.5.2 Analise estatistica

Como analise de performance da previsdo, foram analisados o MSE e o
coeficiente de determinacédo de cada calculo, informacgdes fornecidas pelo software,
para comprovar se o modelo escolhido foi o mais adequado. Estes dados foram
apresentados a seguir, sendo a Tabela 13 para o erro quadratico médio de cada

analise.
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Tabela 13 — Erro quadratico médio de cada prognose

MSE para cada previsao realizada

12 24 36 48 60 72 84 96 108 | 120
ABEV3 |0,044|0,055|0,056| - - - - - - -
ITUB4 |0,340(0,370|0,412|0,367 |0,352|0,350|0,353|0,355|0,416|0,419
CIEL3 ]0,306|0,462|0,484|0,972|0,992(0,920|0,867 | - - -
BBSE3 |0,285|0,403 (0,373 | - - - - - - -
ITSA4 ]0,020|0,023|0,026|0,024 | 0,024 | 0,027 | 0,028 | 0,029 | 0,033 | 0,033
BBAS3 |0,415|0,425(0,487 (0,407 |0,362|0,336 | 0,320 | 0,307 | 0,324 | 0,321
UGPA3 |0,803{0,870({0,843|0,746|0,696| - - - - -
BRFS3 |0,760{0,982(0,914|0,808|0,717 0,656 | 0,585 | 0,536 | 0,516 | 0,491
EGIE3 |0,211|0,240(0,285|0,2590,247|0,221{0,199|0,180|0,176|0,173
BRKM5 |0,403|0,345 (0,265 |0,226 | 0,208 |0,209(0,191|0,176 0,169 | 0,165
MDIA3 4,973 3,549 (3,031 (2,809 |2,446|2,120|1,893 (1,703 | 1,550 | 1,421
MULT3 |0,978|0,882 (0,904 0,799 0,766 | 0,704 | 0,659|0,616|0,579| -
EQTL3 |0,569|0,412 0,327 {0,267 (0,234 |0,200|0,176|0,156| - -
ENBR3 |0,036|0,047 (0,048 0,047 |0,048|0,510{0,471|0,438|0,432|0,426
CMIG4 |0,066|0,070|0,088|0,081|0,149|0,185|0,180|0,173|0,188|0,187
TAEE11|0,158|0,123|0,112{0,102 0,118 | - - - - -
Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Cddigo

De acordo com Pellegrini (2000), quanto mais baixo for este valor, melhor, ja
que se trata de uma analise de erro de previsdo. Ainda, sdo apresentados os valores

dos coeficientes de determinacdo, que estdo na Tabela 14.

Tabela 14 — Coeficiente de determinagao de cada prognose

(continua)

r? para cada previsdo realizada

12 24 36 48 60 72 84 96 | 108 | 120
ABEV3 ]0,952|0,930/0,969| - - - - - - -

I'TUB4 10,983|0,985|0,977|0,976|0,974 0,976 /0,981 0,981 0,982 | 0,981
CIEL3 ]0,9660,957|0,95410,918/0,978|0,979|0,977| - - -

BBSE3 |0,896|0,956|0,956| - - - - - -
ITSA4 10,979/0,983|0,976|0,972|0,970]0,983|0,9910,990| 0,989 | 0,988
BBAS3 |0,986|0,987|0,9820,981|0,980|0,980|0,982|0,983|0,986 | 0,985
UGPA3 |0,891]0,951]0,985|0,987|0,992| - - - - -
BRFS3 |0,969 0,987 |0,985|0,987|0,993|0,995|0,997|0,998 0,998 | 0,998
EGIE3 [0,9490,965|0,963|0,963|0,973|0,9910,995|0,997 0,998 | 0,998
BRKMS5 0,989 0,993 0,994 |0,993|0,993|0,993 (0,993 /0,994 0,995 | 0,994
MDIA3 [0,986|0,995|0,993|0,992|0,994 | 0,997 (0,998 | 0,998 0,998 | 0,999
MULT3 |0,933|0,989|0,984 0,983 /0,983|0,991/0,994/0,996|0,997 | -

EQTL3 [0,979]0,995|0,998/0,99810,999(0,999/0,999|0,999| - -

Caddigo
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(concluséo)

Caodigo

r? para cada previsdo realizada

12

24

36 48

60

72

84

96

108

120

ENBR3

0,960 0,975

0,9850,983

0,980

0,981

0,994

0,995

0,994

0,994

CMIG4

0,973|0,988

0,993]0,993

0,996

0,996

0,997

0,996

0,996

0,995

TAEE11

0,9550,980

0,975(0,976

0,975

Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Conforme Lapponi (2005), quanto mais proximo de 1 for o r2, mais forte é a

relacéo linear entre as variaveis, e maior a porcentagem de dados explicados pelo

modelo.

4.5.3 Analise dos residuos

Para comprovar que o modelo escolhido foi mais apropriado, deve-se analisar

também os graficos das fungbes de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial dos

residuos. Pelo grande volume de dados gerados também por todos 130 correlogramas

dos residuos, ainda foi utilizada a empresa Ambev com o equivalente a um ano de

dados como exemplo. As Figuras 30 e 31 retratam estes correlogramas.

Figura 30 — Correlograma da ACF dos residuos
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Figura 31 — Correlograma da PACF dos residuos
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Analisando estes dois graficos, foi possivel observar que representam a
situagao ideal para os residuos, por estarem distribuidos aleatoriamente em torno do
zero, conforme estudado no Capitulo 2.3. Portanto, foi comprovado que o modelo
ARIMA(1,1,0) é o mais adequado para calcular a previsdo do pre¢o da agao da
empresa Ambev, para o equivalente a um ano de dados. Todos outros 129

correlogramas apresentaram comportamento similar.

4.6 AVALIACAO DOS RESULTADOS

Nesta ultima etapa do trabalho, foram avaliados todos os resultados obtidos:
a carteira otimizada com Analise Envoltéria de Dados e os valores previstos com

Redes Neurais Artificiais € metodologia Box-Jenkins.

4.6.1 Resultado da DEA

Para avaliar a vantagem de usar Analise Envoltéria de Dados, foi comparado
o retorno de um investimento hipotético, conforme explicado no Capitulo 3.6. Este
retorno de capital foi calculado com o preco das agdes presentes na carteira otimizada.
Para a comparacgao, foi necessario coletar a variagdo percentual do indice Ibovespa,
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que foi retirado do endereco eletronico Exame — Mercados e corresponde a 1° de abril
de 2016 até 31 de margo de 2017. Devido ao grande volume de dados, a Figura 32

apresenta alguns destes valores.

Figura 32 — Variagao percentual do indice Ibovespa
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Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Para a carteira otimizada, foram utilizados os precos deste mesmo periodo de
tempo, ou seja, dados de 1° de abril de 2016 até 31 de margo de 2017. Foi arbitrado
uma quantia de R$1000,00 para este investimento hipotético, valor em que foi dividido
por igual entre as 16 empresas consideradas eficientes pela DEA, enquanto foi
utilizado o valor integral para o indice Ibovespa. Entédo, foi calculado o quanto esta
quantia alterava a cada dia, até a ultima data. Para a carteira otimizada, foi somado,
de todas empresas, o valor correspondente ao dia 31 de margo de 2017, para obter a

quantia final do investimento. O grafico da Figura 33 apresenta estes valores.

Figura 33 — Grafico comparativo de investimentos
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Observando os valores presentes no grafico, foi possivel calcular o retorno de
cada investimento. A carteira otimizada com DEA obteve um retorno de 0,423%,

enquanto o da Ibovespa foi de 0,028%.

4.6.2 Resultados dos métodos de previsao

Para esta ultima etapa, foi calculado o erro das previsdes calculadas
previamente, conforme explicado na ultima secao do Capitulo 3. Como se calcula a
previsao para a data seguinte do conjunto de dados e os dados histéricos foram até o
dia 31 de margco de 2017, entdo o valor considerado como preco real foi o
correspondente ao préximo dia util, que foi em 3 de abril. O valor para este dia também
foi coletado no endereco eletrébnico Exame — Mercados.

O erro foi calculado para todas 130 previsbes das RNA e também da
metodologia Box-Jenkins. A Tabela 15 apresenta o valor real do dia 3 de abril de 2017
e 0s erros calculados, referentes a empresa Ambev. Os demais erros estdo exibidos

no Apéndice G.

Tabela 15 — Erro de previsdo da empresa Ambev

AMBEYV - ABEV3

Preco do dia 03/04/2017: R$ 18,00
Método utilizado: RNA B-J

12 meses Valor calculado R$ 18,32 | R$ 18,24
Erro 1,78% 1,33%

24 meses Valor calculado R$ 18,24 | R$ 18,29
Erro 1,33% 1,61%

36 meses Valor calculado R$ 18,31 | R$ 18,24
Erro 1,72% 1,33%

Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Com o propdsito de poder fazer uma observagdo geral destes erros, eles
foram separados em intervalos de variagcdo de 0,5%, para auxiliar na analise de

frequéncia que ocorrem. Este histograma é apresentado na Figura 34.



Figura 34 — Histograma dos erros de previséao
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Observando o grafico, verifica-se que a maior frequéncia de erro ocorreu no

intervalo de -2 a -1,51%, para as Redes Neurais Artificiais, e ainda se percebe que,

para este estudo, este método tende a prever valores menores do que o observado

na pratica, ou seja, possui mais erros negativos do que positivos. Enquanto para a

metodologia de Box-Jenkins, a maior ocorréncia foi no intervalo de -1 a -0,51%, e

repete o comportamento de se ter mais erros negativos do que positivos.

Para uma analise mais detalhada dos erros, foi calculado a média dos valores,

possibilitando a comparagédo de qual método de previsdo foi o mais adequado para

cada empresa. O grafico das médias dos erros é apresentado na Figura 35.

Figura 35 — Média dos erros de cada empresa
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Com o grafico da Figura 35, foi possivel observar que as médias dos erros
dos dois métodos de previséo ficaram parecidos para todas empresas, ou seja, 0s
meétodos calcularam valores de previsao similares.

Com o objetivo de examinar a reprodutibilidade dos resultados obtidos e
garantir que estes métodos possuem uma boa precisdo, ndo sendo somente um
acaso exclusivo ao dia 3 de abril de 2017, foi calculado a previséo para o restante
dessa semana, ou seja, os dias 4, 5, 6 e 7 de abril de 2017. Tanto para RNA quanto
para metodologia B-J, para esta prognose, foi utilizada dados histéricos equivalentes
a 12 meses e acrescentado o ultimo valor real para prever o préximo, ou seja, pregos
de até o dia 3 de abril para prever dia 4, com a analise seguinte tendo precgos de até
o dia 4 para prever o dia 5, e assim sucessivamente.

Estas redes neurais também foram criadas no software MatLab e com os
mesmos parametros determinados, sendo eles: topologia multilayer perceptrons, uma
camada de entrada com trés ocultas e mais uma de saida, backpropagation como
algoritmo de aprendizagem, para o treinamento de rede foi escolhido o gradiente
conjugado escalonado, e 70% dos dados foram para treino, 15% para validagao e
15% para teste da rede, sendo divididos aleatoriamente.

Para finalizar esta analise complementar, foi calculada a previsao do restante
da semana utilizando a metodologia Box-Jenkins. O calculo também foi realizado no
software SPSS, e com um intervalo de confianga com probabilidade de 95%. Os
correlogramas, tanto das fungdes de autocorrelagdo quanto das de autocorrelagao
parciais, tiveram comportamento similar aos apresentados na subsecéo anterior deste
mesmo capitulo.

A Figura 36 mostra os valores previstos para a empresa Ambev, tanto para as
RNA quanto para Box-Jenkins. Os demais resultados foram exibidos no Apéndice H.

As informagdes das redes, como o MSE, e o r? de cada analise, estdo no
Apéndice |. Para a metodologia B-J, os modelos determinados pelo software, o erro
quadratico médio e o coeficiente de determinagao de cada prognose foram exibidos
no Apéndice J.
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Figura 36 — Resultados das previsdes para a empresa Ambev
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Fonte: Elaborado pela autora (2017)

ApOs as previsdes complementar de ambos os métodos, foi calculado o erro
de cada analise, conforme explicado na secdo 3.6 do Capitulo 3. O comparativo dos
erros da empresa Ambev foi apresentado na Figura 37, e os demais estdo no

Apéndice L.

Figura 37 — Erros das previsdes do restante da semana da empresa Ambev
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Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Observa-se que no grafico da Figura 37, os erros percentuais estédo

uniformemente distribuidos e préximos do valor zero. A fim de fazer uma observagao
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geral destes erros, eles foram separados em intervalos de variagao de 0,5%, para
auxiliar na andlise de frequéncia que ocorrem. Este histograma foi apresentado na
Figura 38.

Figura 38 — Histograma dos erros de previsdo do restante da semana
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Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Observando o grafico, verifica-se que a maior frequéncia de erro ocorreu no
intervalo de 1,5 a 1,99%, para as Redes Neurais Atrtificiais, e ainda se percebe que
este método tende a prever valores maiores do que o observado na pratica, ou seja,
levemente possui mais erros positivos do que negativos. Enquanto para a metodologia
de Box-Jenkins, a maior ocorréncia foi no intervalo de -0,5 a -0,01%, e repete o
comportamento de se ter mais erros positivos do que negativos.

Para uma analise mais detalhada dos erros, foi calculada a média dos valores,
possibilitando a comparagao de qual método de previsdo foi 0 mais adequado para

cada empresa. O grafico das médias dos erros é exibido na Figura 39.
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Figura 39 — Média de erros por empresa para previsao do restante da semana
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Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Com o grafico da Figura 39, foi possivel observar que as médias dos erros
dos dois métodos de previsédo ficaram parecidos para todas empresas, ou seja, 0s
meétodos calcularam valores de previsao similares.

Os graficos do histograma e da média de erros para cada empresa ficaram
similares entre a analise com toda a base de dados histéricos e a da previsédo para o

restante da semana, comprovando, assim, a reprodutibilidade dos dois métodos.

4.6.2.1 Consideracdes sobre os métodos de previsao

Neste trabalho, foram realizados 194 calculos de previsdo para cada método,
em que consistem nas 130 prognoses com diferentes quantidades de dados histéricos
e mais as 64 prognoses do restante da semana, que s&o referentes as 16 empresas
para 4 dias; totalizando 388 calculos de previsao. Assim, a fim de poder analisar de
maneira geral todos estes erros apresentados anteriormente, foi feito um histograma
geral, conforme Figura 40.

Para analisar todos os erros em relagdo as empresas, foi feito o grafico das
médias dos erros, exibido na Figura 41.
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Figura 40 — Histograma de todos os erros
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Figura 41 — Média de todos os erros para cada empresa
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Ainda, as empresas presentes na carteira otimizada foram classificadas de
acordo com seus setores de atuacao, para examinar o comportamento dos erros em

relacdo a estes segmentos. Esta classificagao foi apresentada na Tabela 16.

Tabela 16 — Classificagao das empresas

Setor Empresas
AMBEV
Consumo e BRE
varejo

M. DIAS BRANCO

ENGIE BRASIL ENERGIA
EQUATORIAL ENERGIA

EDP ENERGIAS DO BRASIL

CIA ENERGETICA DE MINAS GERAIS
TAESA

ITAU UNIBANCO

Financeiro CIELO

BANCO DO BRASIL

Holding ITAUSA

Energia e
saneamento

Imobiliérig e MULTIPLAN
construgcao
Petroquimico ULTRAPAR
g BRASKEM

Seguros BB SEGURIDADE
Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Estas informacgdes das classificagbes dos respectivos setores foram retiradas
do endereco eletronico InfoMoney.

Entao, utilizando os dados estudados neste trabalho, foi possivel desenvolver
uma tabela para comparar os dois métodos de previsdo. Esta comparacado foi
apresentada na Tabela 17, e nela possui uma marcagao do melhor resultado para

cada uma das analises realizadas.

Tabela 17 — Comparativo dos métodos de previsao

(continua)
RNA Box-Jenkins
Média geral do MSE 0,710 0,589 &
Média geral do r? 0,991 | 0,970
Frequéncia de 0,00% de erro 3 o 1
% de previsdes com erro dentro do o o
intervaFI)o de -0,5a-0,01% 12,9% 144% ¢
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(concluséo)
RNA Box-Jenkins

% de previsdes com erro dentro do 0 0
intervalo de 0,01 a 0,5% 103% | 103% ¢
Intervalo com maior frequéncia de erros | -0,5a0% +«| -1a-0,5%
Média geral de erros 0,81% 0,78% «
VI\e/‘lrée?(i)a dos erros do setor Consumo e 0,35% 019% o
Média dos erros do setor Energia e 080% | 1.21%
saneamento
Média dos erros do setor Financeiro 3,49% 3,36% «
Média dos erros do setor Holding -0,51% -017% «
Media dgs erros do setor Imobiliario e -0,98% 045% o
construcao
Média dos erros do setor Petroquimico -0,74% -0,44% o
Média dos erros do setor Seguros 0,43% -0,06% «

Fonte: Elaborado pela autora (2017)

Para o erro quadratico médio geral e o coeficiente de determinagao geral, foi
calculada a média de todos 194 calculos de previsao realizados para cada método,
assim como para o percentual médio de erros. De todos os resultados, foi
contabilizado a frequéncia que ocorreu 0,00% de erro, quando comparado os valores
das acgdes até a terceira casa decimal. As analises dos intervalos de erros basearam-
se no histograma geral apresentado anteriormente.

Com a classificagao das empresas, foi possivel analisar a média dos erros de
cada setor. Para esta analise, foi inicialmente calculada a média de erros para cada
empresa, para todos 194 calculos de cada um dos métodos. Em seguida, foi calculada
a média para os setores, de acordo com a classificagao apresentada na Tabela 16.

O MSE trata do erro, por isso, quanto menor o seu valor, melhor, por esta
razdo a metodologia Box-Jenkins obteve um melhor desempenho. Ja para o
coeficiente de determinagao, € melhor que este valor esteja mais proximo do 1, assim
as RNA possuiram uma melhor performance. Para analise dos erros gerais, as RNA
possuem melhor resultado para a frequéncia de 0,00% de erro, a metodologia B-J
apresentou um melhor resultado no comparativo para o percentual de previsées com
erro dentro do intervalo de -0,5 a -0,01% por ter mais erros préximos do zero, enquanto
houve um empate dos dois métodos para o percentual de previsbes com erro dentro
do intervalo de 0,01 a 0,5%.
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Para o intervalo com a maior frequéncia de erros, as RNA obtiveram melhor
desempenho, devido ao seu intervalo estar mais préximo de 0% de erro, em
contrapartida, a média geral dos erros da metodologia B-J foi menor. Para a analise
de média de erro por setor, 0 método que obteve melhor performance foi o que mais

se aproximou de 0 % de erro.
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5 CONCLUSAO

Este capitulo final foi dividido em duas partes: as consideragdes finais e
sugestdes de trabalhos futuros, conforme apresentados a seguir.

5.1 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho foi composto por dois estudos: criagdo de um portfélio otimizado
e analise de previsado de séries temporais. O primeiro foi com a utilizacdo de Analise
Envoltéria de Dados e empresas presentes na bolsa de valores brasileira que
participaram da pesquisa. Ja para a analise de previsao, foi realizado um comparativo
entre Redes Neurais Atrtificiais e metodologia Box-Jenkins, calculando a prognose de
preco de acdes das empresas participantes da carteira otimizada.

Com o uso destes trés conceitos, foi possivel perceber algumas vantagens e
desvantagens. Para DEA, podem-se citar como algumas vantagens: consegue
calcular com multiplas entradas e saidas, podendo utilizar qualquer medida para estes
dados; as DMUs ineficientes podem ser analisadas e quantificadas para cada unidade
avaliada, realizando um benchmark destas a fim de melhora-las e torna-las eficientes.
Ja algumas desvantagens foram: os resultados s&o sensiveis a entradas e/ou saida
de dados e de DMUs; ndo é possivel calcular com numeros negativos devido a
restricdes matematicas.

Entdo, com o comparativo do retorno entre a carteira otimizada e o indice
Ibovespa, apresentado na Figura 33, foi possivel perceber o ganho em utilizar DEA
para selegao de portfélio. Enquanto a Ibovespa obteve um retorno de 0,028%, a
carteira otimizada alcangou 0,423%, representando um ganho 15 vezes maior. Assim,
a aplicacédo da DEA foi satisfatoria para o objetivo deste trabalho.

Ja para a utilizagdo das RNA, algumas vantagens foram: tém a capacidade
de aprender e modelar relacdes entre entradas e saidas nao-lineares e complexos,
como ocorre em exemplos reais; pode aproximar graficamente qualquer funcgao,
independentemente da sua linearidade; ndo ha restricbes as variaveis de entrada,
como por exemplo a forma como elas devem ser distribuidas; € possivel utilizar com
grandes quantidades de dados de entrada. Em contrapartida, foram observadas
algumas desvantagens também: pode haver uma grande quantidade de treinamento,

necessitando elevado custo computacional para processamento, havendo uma
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dependéncia de hardware; pode ocorrer oveffitting; nao existe uma regra especifica
para determinar a estrutura das RNA, uma arquitetura apropriada € conseguida
através da experiéncia e do teste e erro.

Para a metodologia Box-Jenkins, podem-se citar algumas vantagens: um
software pode estimar os parametros; pode ser usado para modelar séries
temporarias estacionarias e nao estacionarias com e sem componente sazonal; nao
sd0 necessarias muitas observagdes passadas. Quanto as desvantagens, podem-se
mencionar: dificuldade de estimar os parametros, analisando somente os
correlogramas; nao ha recurso de atualizagdo automatica, ou seja, a medida que
novos dados se tornam disponiveis, todo o procedimento de modelagem deve ser
repetido.

Por meio da analise dos resultados, os dois métodos de previsao se
mostraram satisfatérios para a aplicabilidade escolhida neste trabalho, mas, apds
analisar diversos pontos, conforme exibido na Tabela 17, foi possivel notar que a
metodologia Box-Jenkins foi a mais indicada para prever preco de agdes, quando
comparada com RNA. Este método obteve menores médias de erros, apesar de que
as redes neurais tiveram uma maior frequéncia de 0,00% de erro, isso € devido ao
fato que, no histograma geral, os erros da RNA ficaram mais distribuidos no grafico,
enquanto os da metodologia B-J ficaram mais préximos de 0%, diminuindo assim o
valor da média. Para calculos de prognose para empresas do setor Energia e
saneamento, foi recomendado o uso de RNA, por ter uma menor média de erro;
enquanto Box-Jenkins foi aconselhavel para os demais setores analisados neste
trabalho. Ainda, foi possivel mostrar por meio de analises quantitativas que nao é
necessaria uma grande quantidade de dados histéricos para calcular previsao, por
isso as prognoses do restante da semana foram realizadas com o equivalente a 12
meses de dados historicos.

Os objetivos previamente estipulados foram satisfatoriamente alcangados,
com o estudo tedrico dos conceitos apresentados no Capitulo 2, a descricdo de como
ocorreram as etapas no Capitulo 3 e as suas aplicacdes relatadas no Capitulo 4. Com
este trabalho, foi evidenciada a importancia do uso de técnicas corretas para o apoio
a tomada de decisdo em relacao a investimentos na bolsa de valores, além também
do auxilio que os softwares matematicos proporcionaram para estes dois exemplos
de analises matematica, ou seja, selecdo de portfdlio otimizado e métodos de

previsao.
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5.2 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

As metodologias utilizadas apresentaram resultados satisfatorios, porém
podem ser complementadas. Algumas sugestdes podem ser citadas para trabalhos
futuros, como por exemplo:

a) estudar o comportamento dos pregos das agdes, como sao influenciados
pelo mercado, eventos historicos, questdes politicas e econbdmicas, entre
outros fatores;

b) estabelecer uma relagao correlacional entre dolar e o indice Ibovespa;

c) para a analise das RNA, calcular a previsdo com diferentes parametros
determinados neste trabalho, a fim de determinar qual a quantidade de
camadas mais adequada, por exemplo; e

d) comparar os resultados obtidos das prognoses com outros métodos de

previsao de séries temporais.
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APENDICE E — PRECOS DIARIO DAS EMPRESAS QUE FORAM
CONSIDERADAS EFICIENTES

1. AMBEV — ABEV3

Linha Data Preco (R$) =0

1 | 010412014 | 1626 S

2 | 02042014 | 1645 WMW

3 | 03/042014 | 1646 15,00

4 | 04/042014 | 1619

5 | 07/04/2014 | 16,19 10,00

740 | 27/02/2017 | 1749 5,00

741 | 28/032017 | 17,94

742 | 29/032017 | 18.18 ot & @ b e e A
743 | 30/03/2017 | 1827 \", S m\"“ Rt \» &S \q, & &
744 | 31/03/2017 | 18.24 0&" \ﬁ“ \\@’ OSSN G‘”Q&"@\@Q\\\ & Q& ST TS

2. ITAU UNIBANCO - ITUB4
45,00

Linha Data Preco (R$) | 400

1 | 02/0412007 | 2238 00

2 | 030042007 | 2308 i

3 | 040472007 | 2334 0o

4 | 05/04/2007 | 2352 :

5 | 09/04/2007 23.69 20,00

. . lSJDD
2471 27032017 | 3856 1000
2472| 28i03/2017 | 38,43 5,00
2473 | 290312017 | 39,00 i — 3 = 3 3
2474| 30/03/2017 | 3854 &S F N S @&
2ars| atoanot7 | 3700 | o o o o o o 0 55 &5 S

3. CIELO - CIEL3

60,00
Linha Data Preco (R$)
1| 01/04/2010 | 38,12 50,00
2 | os5i04/2010 | 3756
3 | 06/04/2010 | 23644 40,00
4 | 07i042010 | 3520
5 | 08/04/2010 | 3621 30,00
1732 | 2700312017 | 28,02 20,00
1733 2810372017 | 28,14
1734 | 29/03/2017 | 2811 10,00
1735 3000312017 | 28,05
0,00
1736 31/03/2017 28,31 01/04/2010 01/04/2011 01/04/2012 01/04/2013 01/04/2014 01/04/2015 01/04/2016
40,00
Linha Data Preco (R$) e
1| 01/04/2014 | 2422 :
2 | 02/04/2014 24,40 30,00
3 | o03/04;2014 | 2421 2500
4 | 04/04/2014 | 2408 2000
5 | 07/04;2014 | 2466 i
5
740 | 27/03/2017 | 2837
741 | 28/03/2017 | 2865 3
742 | 29/03/2017 | 2939 0,00
743 | 30/03/2017 | 2945 & & & S & @“’ S° o
\'\r 1 V ‘Ui ’\ \ ) v 'L \r\! "Iz \’\' v
744 | 310032017 | 2020 | & o F o ¥ & o Qﬁ" R R :.,\\0‘" S F




5. ITAUSA - ITSA4

14,00

Linha Data Preco (R$)
1| 020412007 6,96 r
2 | 03/04/2007 7.14 10,00
3| 04/0412007 7.20 200
4 | 05/04/2007 7.20
5 | 09/04/12007 7.1 5,00
2471 27/0312017 975 200
2472 28/0312017 9,68 :
2473 | 29/0312017 977 0,00
2474| 300032017 | 9,65 & & Ff F & T T T
2475| 31/03/12017 9,50 & & o & F ¢ ¢ & ¢
6. BANCO DO BRASIL — BBAS3
40,00
Linha Data Preco (R$) _
1| 02/04/2007 16,57 .
2 | 0310412007 17,42 00
3| 04/04/2007 17.33 25,00
4 | 05/04/2007 | 1768 20,00
5 | 09/04/2007 17.83 5o
2471| 271032017 | 3331 1000
2472 | 2810312017 33,10 >0
2473 | 29/03/2017 | 3430 LN 3 . . 5 .
2474 | 30/03/2017 | 3407 e I x & A L § & o
2a75] 31032017 |_3377 | o o o & & & & & & &
7. ULTRAPAR - UGPA3
90,00
Linha Data Preca (R$)
1_| 02/042012 | 3935 B,00
2 | 03042012 | 40,03 70,00
3 | 04/04/2012 | 3960 60,00
4 | 05042012 | 3954 i
5 | 09/04/2012 | 39,06
n e - 40’00
1234 | 270312017 | 7133 50,00
1235 28/0312017 | 7148 20,00
1236 | 20/03/2017 | 7250 s
1237 | 300312017 | 7224 &
1238 31/03/2017 71 ’62 [32;’04,(2012 02/04/2013 02/04/2014 02/04/2015 02/04/2016
8. BRF — BRFS3
Linha Data Preco (R$) :Eﬁ
1| 02/04/2007 12,62 :
2 | 03/04/2007 12,08 m
3| 04/04/2007 13,05 50,00
4 | 05/04/2007 13,31 0,00
5 | 09/04/2007 13,19 o
2469 | 2710372017 | _37.09 i
2470 | 28/03/2017 38,65 )
2471 | 29/03/2017 | 38,87 e : ) 5 )
2472 30/03/2017 | 38,54 " § S 5 FS. & gt o
2473] 31032017 | 3861 | & o & & & & & & & &
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9. ENGIE BRASIL ENERGIA - EGIE3

4500
40,00
3500
30,00
25,00
20,00
15,00
10,00
5,00
0,00
& & ¢ F S
I A G SR A A A

10. BRASKEM — BRKM5

40,00

0,00

35,00
30,00
25,00
20,00
15,00
10,00

5,00

11. M. DIAS BRANCO - MDIA3

160,00

0,00

3 &

& & \Qﬁ?
&

& @ §

140,00
120,00
100,00
80,00
60,00
40,00
20,00

12. MULTIPLAN — MULT3

Linha Data Preco (R$)
1 02/04/2007 1152
2 03/04/2007 11,67
3 04/04/2007 11,61
4 05/04/2007 11,62
5 09/04/2007 11,90

2470 | 27/03/2017 35,93

2471 | 28/03/2017 3553

2472 | 29/03/2017 3579

2473 | 30/03/2017 35,40

2474 | 31/03/2017 3537

Linha Data Preco (R$)
1 02/04/2007 13,90
2 03/04/2007 14,44
3 04/04/2007 14,48
4 05/04/2007 14,48
5 09/04/2007 14,36

2471 | 27/03/2017 32,28

2472 | 28/03/2017 31,75

2473 | 29/03/2017 32,19

2474 | 30/03/2017 31,54

2475 | 310372017 75

Linha Data Preco (R$)
1 02/04/2007 25,23
2 03/04/2007 2483
3 04/04/2007 2443
4 05/04/2007 2454
5 09/04/2007 24 40
2463 | 27/0372017 126,11
2464 | 28/03/2017 128,50
2465 | 29/03/2017 126,52
2466 | 30/03/2017 125,67
2467 | 31/03/2017 127,80

Linha Data Preco (R$)
1 01/04/2008 19,34
2 02/04/2008 19,14
3 03/04/2008 18,95
4 04/04/2008 18,77
5 07/04/2008 18,13

2227 | 27/03/2017 65,56

2228 | 28/03/2017 66,25

2229 | 29/03/2017 66,54

2230 | 30/03/2017 66,67

2231 | 31/03/2017 66,30

80,00
70,00

60,00
50,00
40,00
30,00
20,00
10,00

0,00
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EQUATORIAL ENERGIA - EQTL3

70,00
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14. EDP ENERGIAS DO BRASIL — ENBR3
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40,00
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15. CIA ENERGETICA DE MINAS GERAIS — CMIG4

35,00

30,00
25,00
20,00
15,00
10,00

5,00

0,00

16. TAESA — TAEE11

13.
Linha Data Preco (R$)
1 01/04/2009 561
2 02/04/2009 589
3 03/04/2009 594
4 06/04/2009 5,99
5 07/04/2009 6,08
1977 | 27/03/2017 56,90
1978 | 28/03/2017 57,00
1979 | 29/03/2017 57,49
1980 | 30/03/2017 58,03
1981 | 31032017 58,79
Linha Data Preco (R$)
1 02/04/2007 2255
2 03/04/2007 2312
3 04/04/2007 2323
4 05/04/2007 23,27
b 09/04/2007 23,88
2472 | 27103/2017 13,60
2473 | 28/03/2017 13,69
2474 | 29/03/2017 13,70
2475 | 30/03/2017 13,99
2476 | 31/03/2017 13,95
Linha Data Preco (R$)
1 02/04/2007 17,50
2 03/04/2007 17,75
3 04/04/2007 17,80
4 05/04/2007 17,82
5 09/04/2007 17.94
2471 27/03/2017 10,54
2472 | 28/03/2017 10,37
2473 | 29/03/2017 10,35
2474 | 30/03/2017 10,26
2475| 31/03/2017 10,32
Linha Data Preco (R$)
1 02/04/2012 18,13
2 03/04/2012 17,99
3 04/04/2012 18,04
4 05/04/2012 18,35
5 09/04/2012 18,13
1234 | 27/03/2017 2205
1235 | 28/03/2017 2243
1236 | 29/03/2017 2215
1237 | 30/03/2017 22,80
1238 | 31/03/2017 2285

30,00

25,00

20,00

15,00

10,00

5,00

0,00
02/04/2012 02/04/2013 02/04/2014 02/04/2015 02/04/2016
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APENDICE G — ERRO DOS RESULTADOS

2. ITAU UNIBANCO - ITUB4

Preco do dia 03/04/2017: R$ 38,49
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado R$ 38,04 | R$ 37,94
Erro -1,17% -1,43%
24 meses Valor calculado R$ 37,77 | R$ 37,91
Erro -1,87% -1,51%
36 meses Valor calculado R$ 38,18 | R$ 37,85
Erro -0,81% -1,66%
48 meses Valor calculado R$ 38,23 | R$ 37,85
Erro -0,68% -1,66%
60 meses Valor calculado R$ 38,39 | R$ 37,85
Erro -0,26% -1,66%
79 meses Valor calculado R$ 38,23 | R$ 37,86
Erro -0,68% -1,64%
84 meses Valor calculado R$ 37,59 | R$ 37,87
Erro -2,34% -1,61%
96 meses Valor calculado R$ 37,82 | R$ 37,86
Erro -1,74% -1,64%
Valor calculado R$ 37,49 | R$ 37,85
108 meses rp 2,60% | -1,66%
120 meses Valor calculado R$ 37,78 | R$ 37,85
Erro -1,84% -1,66%
3. CIELO - CIEL3
Preco do dia 03/04/2017: R$ 24,25
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado | R$ 28,13 | R$ 28,30
Erro 16,00% 16,70%
24 meses Valor calculado | R$ 28,22 | R$ 28,29
Erro 16,37% 16,66 %
36 meses Valor calculado | R$ 27,83 | R$ 28,30
Erro 14,76% 16,70%
48 meses Valor calculado | R$ 28,27 | R$ 28,29
Erro 16,58% 16,66%
60 meses Valor calculado | R$ 27,76 | R$ 28,29
Erro 14,47% 16,66%
79 meses Valor calculado | R$ 28,56 | R$ 28,31
Erro 17,77% 16,74%
84 meses Valor calculado | R$ 27,86 | R$ 28,31
Erro 14,89% 16,74%
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4. BB SEGURIDADE - BBSE3

Preco do dia 03/04/2017: R$ 29,21
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado | R$ 29,44 | R$ 29,21
Erro 0,79% 0,00%
24 meses Valor calculado | R$ 29,16 | R$ 29,02
Erro -0,17% -0,65%
36 meses Valor calculado | R$ 29,30 | R$ 29,10
Erro 0,31% -0,38%
5. ITAUSA — ITSA4
Preco do dia 03/04/2017: R$ 9,56
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado R$ 9,45 R$ 9,51
Erro -1,15% -0,52%
24 meses Valor calculado R$ 9,47 R$ 9,50
Erro -0,94% -0,63%
36 meses Valor calculado R$ 9,56 R$ 9,50
Erro 0,00% -0,63%
48 meses Valor calculado R$ 9,33 R$ 9,50
Erro -2,41% -0,63%
60 meses Valor calculado R$ 9,50 R$ 9,50
Erro -0,63% -0,63%
79 meses Valor calculado R$ 9,47 R$ 9,50
Erro -0,94% -0,63%
84 meses Valor calculado R$ 9,54 R$ 9,50
Erro -0,21% -0,63%
96 meses Valor calculado R$ 9,54 R$ 9,50
Erro -0,21% -0,63%
Valor calculado R$ 9,55 R$ 9,50
108 meses &5 0,10% | -0,63%
120 meses Valor calculado R$ 9,60 R$ 9,50
Erro 0,42% -0,63%

6. BANCO DO BRASIL — BBAS3

(continua)
Preco do dia 03/04/2017: R$ 33,64
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado | R$ 34,24 | R$ 33,83
Erro 1,78% 0,56%
24 meses Valor calculado | R$ 33,84 | R$ 33,79
Erro 0,59% 0,45%
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(concluséo)

Método utilizado: RNA B-J
36 meses Valor calculado | R$ 33,59 | R$ 33,79
Erro -0,15% 0,45%
48 meses Valor calculado | R$ 33,56 | R$ 33,69
Erro -0,24% 0,15%
60 meses Valor calculado R$ 33,93 | R$ 33,68
Erro 0,86% 0,12%
79 meses Valor calculado R$ 33,41 | R$ 33,71
Erro -0,68% 0,21%
84 meses Valor calculado R$ 34,12 | R$ 33,77
Erro 1,43% 0,39%
96 meses Valor calculado | R$ 33,79 | R$ 33,70
Erro 0,45% 0,18%
108 meses Valor calculado | R$ 33,93 | R$ 33,78
Erro 0,86% 0,42%
120 meses Valor calculado | R$ 34,02 | R$ 33,78
Erro 1,13% 0,42%
7. ULTRAPAR - UGPA3
Preco do dia 03/04/2017: R$ 71,94
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado R$ 71,57 | R$ 71,63
Erro -0,51% -0,43%
24 meses Valor calculado R$ 71,19 | R$ 71,63
Erro -1,04% -0,43%
36 meses Valor calculado R$ 71,36 | R$ 71,64
Erro -0,81% -0,42%
48 meses Valor calculado R$ 71,36 | R$ 71,66
Erro -0,81% -0,39%
60 meses Valor calculado R$ 71,62 | R$ 71,66
Erro -0,44% -0,39%
8. BRF — BRFS3
(continua)
Preco do dia 03/04/2017: R$ 38,89
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado | R$ 38,63 | R$ 38,56
Erro -0,67% -0,85%
24 meses Valor calculado | R$ 38,13 | R$ 38,56
Erro -1,95% -0,85%
36 meses Valor calculado R$ 38,17 | R$ 38,61
Erro -1,85% -0,72%
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(concluséo)

Método utilizado: RNA B-J
48 meses Valor calculado | R$ 39,03 | R$ 38,60
Erro 0,36% -0,75%
60 meses Valor calculado | R$ 39,03 | R$ 38,61
Erro 0,36% -0,72%
79 meses Valor calculado | R$ 38,55 | R$ 38,62
Erro -0,87% -0,69%
84 meses Valor calculado | R$ 38,39 | R$ 38,63
Erro -1,29% -0,67%
96 meses Valor calculado | R$ 38,14 | R$ 38,64
Erro -1,93% -0,64%
108 meses Valor calculado | R$ 38,60 | R$ 38,62
Erro -0,75% -0,69%
120 meses Valor calculado | R$ 38,28 | R$ 38,63
Erro -1,57% -0,67%
9. ENGIE BRASIL ENERGIA - EGIE3
Preco do dia 03/04/2017: R$ 34,83
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado | R$ 3544 | R$ 35,37
Erro 1,75% 1,55%
24 meses Valor calculado | R$ 35,40 | R$ 35,40
Erro 1,64% 1,64%
36 meses Valor calculado | R$ 35,37 | R$ 35,34
Erro 1,55% 1,46%
48 meses Valor calculado | R$ 3543 | R$ 35,37
Erro 1,72% 1,55%
60 meses Valor calculado | R$ 35,35 | R$ 35,36
Erro 1,49% 1,52%
72 meses Valor calculado | R$ 35,25 | R$ 35,36
Erro 1,21% 1,52%
84 meses Valor calculado | R$ 35,25 | R$ 35,41
Erro 1,21% 1,67%
96 meses Valor calculado | R$ 35,09 | R$ 35,44
Erro 0,75% 1,75%
Valor calculado | R$ 35,34 | R$ 35,41
108 meses oo 1,46% | 1,67%
120 meses Valor calculado | R$ 35,34 | R$ 35,39
Erro 1,46% 1,61%
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10. BRASKEM - BRKMS

Preco do dia 03/04/2017: R$ 31,91
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado | R$ 31,66 | R$ 31,79
Erro -0,78% -0,38%
24 meses Valor calculado | R$ 31,70 | R$ 31,79
Erro -0,66% -0,38%
36 meses Valor calculado | R$ 32,28 | R$ 31,78
Erro 1,16% -0,41%
48 meses Valor calculado | R$ 31,82 | R$ 31,77
Erro -0,28% -0,44%
60 meses Valor calculado | R$ 31,81 | R$ 31,77
Erro -0,31% -0,44%
79 meses Valor calculado | R$ 31,53 | R$ 31,76
Erro -1,19% -0,47%
84 meses Valor calculado | R$ 31,26 | R$ 31,76
Erro -2,04% -0,47%
96 meses Valor calculado | R$ 31,95 | R$ 31,77
Erro 0,13% -0,44%
Valor calculado | R$ 31,27 | R$ 31,76
108 meses e g 201% | -0,47%
120 meses Valor calculado | R$ 31,76 | R$ 31,76
Erro -0,47% -0,47%

11. M. DIAS BRANCO - MDIA3

(continua)
Preco do dia 03/04/2017: R$ 129,13
Método utilizado: RNA B-J

12 meses Valor calculado | R$ 127,28 | R$ 127,53
Erro -1,43% -1,24%

24 meses Valor calculado | R$ 127,90 | R$ 127,87
Erro -0,95% -0,98%

36 meses Valor calculado | R$ 126,01 | R$ 127,44
Erro -2,42% -1,31%

48 meses Valor calculado | R$ 127,41 | R$ 127,37
Erro -1,33% -1,36%

60 meses Valor calculado | R$ 128,65 | R$ 127,76
Erro -0,37% -1,06%

79 meses Valor calculado | R$ 128,87 | R$ 127,71
Erro -0,20% -1,10%

84 meses Valor calculado | R$ 129,56 | R$ 127,66
Erro 0,33% -1,14%

96 meses Valor calculado | R$ 128,81 | R$ 127,79
Erro -0,25% -1,04%
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(concluséo)

Método utilizado: RNA B-J
108 meses Valor calculado | R$ 129,93 | R$ 128,05
Erro 0,62% -0,84%
120 meses Valor calculado | R$ 127,78 | R$ 127,91
Erro -1,05% -0,94%
12. MULTIPLAN — MULT3
Preco do dia 03/04/2017: R$ 66,87
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado R$ 65,60 | R$ 66,28
Erro -1,90% -0,88%
24 meses Valor calculado R$ 65,84 | R$ 66,29
Erro -1,54% -0,87%
36 meses Valor calculado | R$ 65,82 | R$ 66,33
Erro -1,57% -0,81%
48 meses Valor calculado | R$ 65,56 | R$ 66,31
Erro -1,96% -0,84%
60 meses Valor calculado | R$ 65,70 | R$ 66,33
Erro -1,75% -0,81%
79 meses Valor calculado R$ 65,85 | R$ 66,32
Erro -1,53% -0,82%
84 meses Valor calculado | R$ 65,70 | R$ 66,32
Erro -1,75% -0,82%
96 meses Valor calculado | R$ 66,74 | R$ 66,32
Erro -0,19% -0,82%
108 meses Valor calculado R$ 65,62 | R$ 66,32
Erro -1,87% -0,82%
13. EQUATORIAL ENERGIA - EQTL3
(continua)
Preco do dia 03/04/2017: R$ 57,71
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado R$ 58,72 | R$ 58,87
Erro 1,75% 2,01%
24 meses Valor calculado | R$ 61,08 | R$ 58,87
Erro 5,84% 2,01%
36 meses Valor calculado | R$ 58,86 | R$ 58,88
Erro 1,99% 2,03%
48 meses Valor calculado | R$ 58,60 | R$ 58,80
Erro 1,54% 1,89%
60 meses Valor calculado R$ 58,37 | R$ 58,75
Erro 1,14% 1,80%
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(concluséo)

Método utilizado: RNA B-J
79 meses Valor calculado | R$ 58,63 | R$ 58,74
Erro 1,59% 1,78%
84 meses Valor calculado | R$ 57,84 | R$ 58,74
Erro 0,23% 1,78%
96 meses Valor calculado | R$ 57,81 | R$ 58,76
Erro 0,17% 1,82%

14. EDP ENERGIAS DO BRASIL — ENBR3

Preco do dia 03/04/2017: R$ 14,11
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado | R$ 13,88 | R$ 13,96
Erro -1,63% -1,06%
24 meses Valor calculado | R$ 13,77 | R$ 13,95
Erro -2,41% -1,13%
36 meses Valor calculado | R$ 13,86 | R$ 13,95
Erro -1,77% -1,13%
48 meses Valor calculado | R$ 13,94 | R$ 13,95
Erro -1,20% -1,13%
60 meses Valor calculado | R$ 13,95 | R$ 13,95
Erro -1,13% -1,13%
79 meses Valor calculado | R$ 13,83 | R$ 13,95
Erro -1,98% -1,13%
84 meses Valor calculado | R$ 13,82 | R$ 13,95
Erro -2,06% -1,13%
96 meses Valor calculado | R$ 13,59 | R$ 13,95
Erro -3,69% -1,13%
Valor calculado | R$ 13,75 | R$ 13,95
108 meses e o 255% | -1,13%
120 meses Valor calculado | R$ 13,72 | R$ 13,95
Erro -2,76% -1,13%

15. CIA ENERGETICA DE MINAS GERAIS — CMIG4

(continua)
Preco do dia 03/04/2017: R$ 9,98
Método utilizado: RNA B-J

12 meses Valor calculado R$9,98 | R$ 10,33
Erro 0,00% 3,51%

24 meses Valor calculado | R$ 10,39 | R$ 10,32
Erro 4.11% 3,41%

36 meses Valor calculado | R$ 10,15 | R$ 10,32
Erro 1,70% 3,41%
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(concluséo)

Método utilizado: RNA B-J
48 meses Valor calculado | R$ 10,19 | R$ 10,32
Erro 2,10% 3,41%
60 meses Valor calculado | R$ 10,31 | R$ 10,34
Erro 3,31% 3,61%
79 meses Valor calculado | R$ 10,23 | R$ 10,34
Erro 2,51% 3,61%
84 meses Valor calculado | R$ 10,26 | R$ 10,33
Erro 2,81% 3,51%
96 meses Valor calculado | R$ 10,34 | R$ 10,33
Erro 3,61% 3,51%
Valor calculado | R$ 10,46 | R$ 10,33
108 meses e g 481% | 351%
Valor calculado | R$ 10,16 | R$ 10,33
120 meses e o 180% | 3,51%
16. TAESA — TAEE11
Preco do dia 03/04/2017: R$ 22,12
Método utilizado: RNA B-J
12 meses Valor calculado | R$ 2246 | R$ 22,87
Erro 1,54% 3,39%
24 meses Valor calculado | R$ 22,35 | R$ 22,92
Erro 1,04% 3,62%
36 meses Valor calculado | R$ 22,81 | R$ 22,78
Erro 3,12% 2,98%
48 meses Valor calculado | R$ 2244 | R$ 22,86
Erro 1,45% 3,35%
Valor calculado | R$ 23,10 | R$ 22,90
60 meses
Erro 4,43% 3,53%
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APENDICE | - INFORMAGOES DAS RNA PARA PREVISOES PARA O

RESTANTE DA SEMANA

Erro médio quadratico e coeficiente de determinagé&o de cada prognose

04/abr 05/abr 06/abr 07/abr
MSE r? MSE r? MSE r? MSE r?
ABEV3 0,044 0,997 | 0,066 0,978 | 0,044 0,997 | 0,048 0,995
ITUB4 0,357 0,998 | 0,366 0,997 | 0,349 0,999 | 0,376 0,997
CIEL3 0,506 0,979 | 0,607 0,963 | 0,402 0,994 | 0,683 0,952
BBSE3 0,288 0,990 | 0,264 0,996 | 0,278 0,991 | 0,295 0,987
ITSA4 0,030 0,991 | 0,022 0,997 | 0,021 0,997 | 0,025 0,996
BBAS3 0,429 0,998 | 0,419 0,998 | 0,461 0,997 | 0,554 0,995
UGPA3 | 0,788 0,984 | 0,954 0,969 | 0,743 0,993 | 0,754 0,988
BRFS3 0,773 0,999 | 1,727 0,964 | 0,817 0,998 | 1,817 0,962
EGIE3 0,249 0,987 | 0,222 0,995 | 0,314 0,964 | 0,410 0,937
BRKMS | 0,486 0,998 | 0,426 0,999 | 0,417 0,999 | 0,474 0,998
MDIA3 5305 0,998 | 6,810 0,995 | 5,105 0,999 | 5,331 0,998
MULT3 | 0,970 0,996 | 1,146 0,978 | 1,028 0,988 | 1,076 0,986
EQTL3 0,897 0,991 | 0,620 0,997 | 0,725 0,995 | 0,692 0,996
ENBR3 | 0,057 0,968 | 0,035 0,998 | 0,037 0,994 | 0,038 0,993
CMIG4 0,070 0,992 | 0,064 0,997 | 0,162 0,967 | 0,125 0,978
TAEE11 | 0,224 0,971 | 0,328 0,927 | 0,171 0,987 | 0,176 0,989
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APENDICE J - INFORMAGOES DO METODO DE BOX-JENKINS PARA
PREVISOES PARA O RESTANTE DA SEMANA

Modelos determinados para cada prognose

160

04/abr 05/abr 06/abr 07/abr
ABEV3 ARIMA(1,1,0) | ARIMA(1,1,0) | ARIMA(1,1,0) | ARIMA(1,1,0)
ITUB4 ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0)
CIEL3 ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0)
BBSE3 ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0)
ITSA4 ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0)
BBAS3 ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0)
UGPA3 | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0)
BRFS3 ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0)
EGIE3 ARIMA(1,1,0) | ARIMA(1,1,0) | ARIMA(1,1,0) | ARIMA(1,1,0)
BRKM5 | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0)
MDIA3 ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,10) | ARIMA(0,1,10) | ARIMA(0,1,10)
MULT3 ARIMA(0,1,0) | ARIMA(1,1,1) | ARIMA(1,1,1) | ARIMA(1,1,1)
EQTL3 ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0)
ENBR3 | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0)
CMIG4 ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0) | ARIMA(0,1,0)
TAEE11 | ARIMA(2,1,2) | ARIMA(2,1,2) | ARIMA(2,1,2) | ARIMA(2,1,2)

Erro médio quadratico e coeficiente de determinagcédo de cada prognose

04/abr 05/abr 06/abr 07/abr
MSE r? MSE r? MSE r? MSE r?
ABEV3 0,044 0,952 | 0,044 0,952 | 0,044 0,951 | 0,044 0,951
ITUB4 0,339 0,983 | 0,338 0,983 | 0,339 0,983 | 0,338 0,983
CIEL3 0,371 0,959 | 0,372 0,959 | 0,372 0,960 | 0,372 0,961
BBSE3 0,284 0,896 | 0,283 0,896 | 0,283 0,896 | 0,282 0,896
ITSA4 0,020 0,979 | 0,020 0,979 | 0,020 0,979 | 0,020 0,979
BBAS3 0,413 0,987 | 0,412 0,987 | 0,412 0,987 | 0,413 0,987
UGPA3 | 0,799 0,891 | 0,796 0,892 | 0,794 0,892 | 0,790 0,892
BRFS3 0,757 0,970 | 0,755 0,970 | 0,752 0,971 | 0,750 0,971
EGIE3 0,212 0,949 | 0,211 0,949 | 0,211 0,949 | 0,211 0,949
BRKMS | 0,402 0,989 | 0,404 0,989 | 0,403 0,989 | 0,402 0,989
MDIA3 5,063 0,985 | 4951 0,986 | 4,964 0,986 | 4,946 0,986
MULT3 | 0,978 0,933 | 0,972 0,934 | 0,964 0,936 | 0,962 0,936
EQTL3 0,572 0,979 | 0,572 0,979 | 0,569 0,979 | 0,569 0,979
ENBR3 | 0,036 0,960 | 0,036 0,960 | 0,036 0,960 | 0,036 0,960
CMIG4 0,066 0,973 | 0,066 0,973 | 0,066 0,973 | 0,066 0,973
TAEE11 | 0,162 0,954 | 0,162 0,954 | 0,161 0,954 | 0,161 0,954
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