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RESUMO 

 

O mercado de ações atrai cada vez mais investidores, por sua alta rentabilidade, 
quando comparado com outras opções de investimentos. Porém, esta 
comercialização de ativos possui um alto risco, sendo aconselhável utilizar conceitos 
matemáticos para auxiliar na tomada de decisões. Este trabalho visou estudar alguns 
desses conceitos aplicados na bolsa de valores, para maximizar o retorno e controlar 
os riscos. Primeiramente, para a seleção de carteira de ativo foi utilizada a Análise 
Envoltória de Dados (DEA), para em seguida, prever o preço das ações das empresas 
selecionadas. Para esta prognose, foi realizada uma comparação de modelos de 
previsão de séries temporais, com o uso das Redes Neurais Artificiais e da 
metodologia Box-Jenkins. Para o cálculo da DEA, foram utilizados indicadores como 
preço/lucro, retorno, entre outros, como variáveis de entrada e saída. Já para a 
previsão, foi empregado o preço diário de dia comercial para cada uma das empresas 
previamente selecionadas para a carteira otimizada. Para o estudo com DEA, obteve-
se um portfólio otimizado com retorno 15 vezes maior do que o índice Ibovespa; e 
para o comparativo dos métodos de previsão, concluiu-se que a metodologia Box-
Jenkins foi a mais indicada para prever preço de ações, por ter menores médias de 
erros. 
 
Palavras-chave: Pesquisa Operacional. Otimização. Análise Envoltória de Dados. 
Redes Neurais Artificiais. Modelo de Box-Jenkins. Mercado de ações. 
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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 , 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 INTRODUÇÃO 

 

Quem deseja investir em bolsa de valores tem como meta a maximização de 

seus lucros e a minimização de possíveis perdas. Para isso, devem-se considerar os 

riscos envolvidos em compra de ações, e uma maneira de controlá-los é possuir uma 

carteira de ativos, isto é, não comprar ações 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 

ações deverão compor a carteira estão chamando a atenção dos investidores, devido 

a seus cálculos computacionalmente rápidos e precisos.  

Um método matemático para determinar a carteira de ativos mais eficiente é 

a Análise Envoltória de Dados (em inglês, Data Envelopment Analysis  DEA), a qual 

foi estudada e utilizada neste trabalho. Esta metodologia, desenvolvida por Charnes, 

Cooper e Rhodes, em 1978, mensura a eficiência relativa de unidade tomadora de 

decisão (em inglês, decision making units  DMU). A DEA é um método da Pesquisa 

Operacional e usa técnicas de Programação Linear para encontrar a solução do 

problema. Neste trabalho, utilizou-se o software MatLab para a realização dos 

cálculos. 

Outra maneira de controlar os riscos é prever o valor de uma ação ou como 

ela variará no dia seguinte. Gaio, Castro Junior e Oliveira (2007) comentam que 

modelos de previsão de preço futuro podem auxiliar até na decisão de novas 

estratégias de compra e venda de ações, por contribuir com uma maior precisão dos 

investimentos e gerenciamento de riscos. Por haver diversas variáveis envolvidas, 

Freitas (2001) sugere a utilização de modelos de previsão, pela dificuldade em 

analisar satisfatoriamente a relação entre elas, e obter uma prognose mais adequada. 

Dentre as várias metodologias de previsão de séries temporais, este trabalho estudou 

Redes Neurais Artificiais (RNA) e os modelos Box-Jenkins (B-J). 

As Redes Neurais Artificiais tiveram seu início na década de 40 com a 

publicação de um artigo de McCullen e Pitts, e progrediu juntamente com o avanço 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. 

Já a metodologia Box-Jenkins obteve seus primeiros estudos na década de 70, 
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analisando o comportamento de variáveis e, consequentemente, calcula previsões de 

uma série temporal, utilizando conceitos de estatística. Fischer (1982) conceitua que 

este método surgiu com a necessidade de simular e quantificar as complexas relações 

existentes nas atividades econômicas. 

A proposta de pesquisa deste trabalho foi aplicar DEA para criar uma carteira 

otimizada de ações de empresas presentes na Bolsa de Valores, Mercadorias e 

Futuros de São Paulo (BM&FBovespa). Em seguida, foram utilizadas as Redes 

Neurais Artificiais e a metodologia Box-Jenkins para prever o valor da ação de cada 

uma destas empresas. 

 

1.1 JUSTIFICATIVA 

 

Quando comparado com outras ciências, a Pesquisa Operacional é um 

assunto relativamente novo, já que se iniciou há aproximadamente 70 anos. Muitos 

estudos já foram feitos, porém existem oportunidades ainda inexploradas.  

Ao operar com o mercado de ações, é sugerido que se tenha uma carteira 

composta de diferentes empresas, ou seja, é aconselhável dividir o dinheiro investido 

em diversos papéis da BM&FBovespa, e um exemplo de método matemático para 

auxiliar nesta decisão é a Análise Envoltória de Dados. Assim, foi decidido a sua 

utilização para poder otimizar a carteira, a fim de ter uma melhor probabilidade de 

maior rentabilidade nas operações com ações. Em outras palavras, este trabalho 

buscou o melhor retorno do investimento possível, e isso não seria possível se fossem 

selecionadas empresas aleatoriamente.  

Após realizado esta seleção de empresas, desejou-se prever o preço da ação 

para a data seguinte, e foi escolhido calcular com Redes Neurais Artificiais e 

metodologia Box-Jenkins. Devido à complexidade do mercado de ações e todas suas 

variáveis envolvidas, podendo ser de natureza não-linear e de difícil mensuração, é 

aconselhável utilizar modelos de previsão de séries temporais, já que compreendem 

o padrão 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 

previsão, sendo um diferencial da maioria dos trabalhos com esta aplicabilidade. 

Em relação aos conceitos da fundamentação teórica, optou-se por aplicar os 

métodos estudados na bolsa de valores, para estudar conteúdos explorados no 

Mestrado em Engenharia Mecânica em uma área que não há modelo padrão eficaz 
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para auxiliar na tomada de decisão. Ainda, almejou-se um estudo que fosse possível 

utilizar na prática e ter resultados reais. 

 

1.2 OBJETIVOS 

 

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

 

1.2.1 Objetivo geral 

 

O objetivo deste trabalho foi, a partir de um portfólio otimizado com DEA, 

determinar qual método de previsão de série temporal é o mais indicado, entre RNA 

e metodologia Box-Jenkins, para realizar a prognose do preço de ações de empresas 

presentes na BM&FBovespa.  

 

1.2.2 Objetivos específicos 

 

Este trabalho teve os seguintes objetivos específicos: 

a) escolher as empresas e coletar seus respectivos dados; 

b) otimizar a carteira de ações, com a utilização da DEA;  

c) determinar dados a serem utilizados na análise de previsão, 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 APRESENTAÇÃO DA INSTITUIÇÃO 

 

Este trabalho foi realizado juntamente com a Universidade de Caxias do Sul 

(UCS), que é uma instituição de ensino superior, de caráter comunitário e regional. 

Sua criação foi em 1967, sendo a Instituição de Ensino Superior mais antiga da região. 

De acordo com seu endereço eletrônico, a UCS atua no campo do ensino, pesquisa, 

inovação e extensão, e seu Campus Sede está em Caxias do Sul, um polo de 

desenvolvimento industrial com reconhecimento nacional. Além de Caxias do Sul, 

possui unidades universitárias em outras oito cidades, sendo elas: Bento Gonçalves, 
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Vacaria, Canela, Farroupilha, Guaporé, Nova Prata, Veranópolis e São Sebastião do 

Caí. 

Dentro da universidade, ocorrem diversos tipos de pesquisa, sendo que a 

Pesquisa Operacional está inserida no curso de Graduação em Engenharia de 

Produção e também no Programa de Pós-Graduação stricto sensu Mestrado de 

Engenharia Mecânica (PPGMEC). A Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal 

de Nível Superior (CAPES) autorizou o funcionamento do PPGMEC no dia 1º de 

setembro de 2011. Segundo o próprio endereço eletrônico da universidade, o objetivo 

principal do Mestrado é capacitar os acadêmicos para a prática profissional avançada 

e transformadora de processos, integrada ao fundamento científico, assim 

apresentando inovações e aperfeiçoamento tecnológico. Para os acadêmicos que 

concluírem este Mestrado, é proporcionado o grau de Mestre em Engenharia. 

 

1.4 ABORDAGEM E DELIMITAÇÃO 

 

Como este trabalho foi sobre um tema da Pesquisa Operacional, que envolve 

modelos matemáticos, sua abordagem se torna quantitativa exploratória. Por este 

motivo, ao final deste estudo, o resultado foi expresso como um valor numérico a ser 

discutido. Conforme classificações de Gil (2010), é uma pesquisa exploratória, pois 

proporciona maior familiaridade com o problema em questão, a fim de torná-lo mais 

compreensível. Ainda, com base nos procedimentos técnicos, este trabalho pode ser 

classificado como uma pesquisa bibliográfica ex post facto. Ainda conforme o autor, 

entende-se por pesquisa bibliográfica aquela que é desenvolvida com base em 

material já elaborado, ou seja, com o auxílio de livros, dissertações e artigos 

científicos. Já uma pesquisa ex post facto, que foi traduzido do latim como sendo a 

partir do fato passado, significa que o estudo foi realizado após a ocorrência de 

variações nos valores dos dados utilizados. 

Este trabalho apresentou uma opção de resolução para o problema, porém 

não pode ser considerado como verdade absoluta, já que não se considera todo o 

sistema real do mercado de ações e outros fatores podem ser relevantes.  

Este estudo não abrange uma coleta de dados em qualquer local da 

universidade, nem na implantação do resultado. As informações das empresas são 

de conhecimento público, podendo ser consultadas nos endereços eletrônicos da 

BM&FBovespa e Exame, na seção Mercados. Considerando que os métodos que 
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previsão empregados analisam oscilações e comportamento de dados e o foco deste 

trabalho ser a aplicação destes conceitos e análise dos resultados, não foi estudado 

o quanto o mercado impactou nos dados coletados, nem justificado os 

comportamentos dos valores devidos a eventos históricos.  

Ainda, os modelos matemáticos já são existentes, assim como a 

implementação da DEA e da RNA no software MatLab e o uso da metodologia Box-

Jenkins no software SPSS. Para os parâmetros necessários para aplicação destes 

conceitos, foram escolhidos conforme outros trabalhos de autores analisados na 

fundamentação teórica, pois o objetivo deste estudo foi analisar os resultados obtidos 

nos cálculos e não se aprofundar na determinação de parâmetros.  

 

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTAÇÃO 

 

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 área da Pesquisa 

Operacional, inserida na linha de pesquisa Processos de Fabricação e Produção de 

Componentes, Ferramentas e Matrizes, do Mestrado de Engenharia Mecânica. O 

escopo deste trabalho foi estruturado em cinco capítulos, sendo este o primeiro como 

a Introdução. O segundo capítulo consiste na fundamentação teórica da Análise 

Envoltória de Dados, das Redes Neurais e da metodologia Box-Jenkins, além do 

estudo da análise estatística. Já o terceiro apresentou as propostas da dissertação, e 

o quarto capítulo exibe as aplicações destas propostas. Para o quinto e último capítulo, 

foi descrito as conclusões obtidas com este estudo. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

Para o capítulo que segue, foram apresentados os conceitos de Análise 

Envoltória de Dados (DEA), de Redes Neurais Artificiais (RNA) e dos modelos de Box-

Jenkins, além do estudo de conteúdos estatísticos, de acordo com as referências 

bibliográficas. 

 

2.1 ANÁLISE ENVOLTÓRIA DE DADOS 

 

A Análise Envoltória de Dados (DEA) foi descrita por Mello et al. (2005), 

Mardani et al. (2017) e Guo et al. (2017) como sendo um método matemático que 

mede a eficiência de unidades produtivas. Esta técnica de medição 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, é uma medida de eficiência 

relativa. Consequentemente, o resultado mudará se for acrescentado ou retirado 

qualquer unidade da análise. 

No artigo, Charnes, Cooper e Rhodes (1978) trabalharam com as unidades 

tomadoras de decisão (DMU), salientando que todas estas medidas devem ter os 

mesmos insumos e produtos (inputs e outputs, respectivamente), e que estas 

informações sejam de valor positivo, devido às restrições impostas nos modelos 

matemáticos. Ainda, Zhou, Poh e Ang (2007), Rosano-Peña (2012) e Rotela Junior, 

Pamplona e Salomon (2014) comentam que, a DEA avalia a eficiência relativa de 

unidades que utilizam múltiplos insumos que geram múltiplos produtos. 

Rosano-Peña (2012) entende eficiência como sendo o resultado da 

otimização, em que se tem a utilização da menor quantidade possível de insumos para 

um determinado valor de produto, ou como quando há o maior nível de produção para 

uma determinada quantidade de insumo. Para o autor, uma técnica para quantificar 

este dado é a atribuição de hipóteses flexíveis sobre o comportamento das variáveis 

e não necessita especificar a relação funcional entre inputs e outputs. Desta forma, é 

possível estabelecer a fronteira de eficiência com a utilização de combinação linear e 

calcular a eficiência a partir da distância entre a DMU com esta fronteira. Além disso, 

possibilita o estudo de situações de múltiplos inputs e outputs.  
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A DEA pode ser aplicada além dos exemplos clássicos de comparações entre 

empresas ou unidades internas dentro de uma organização, mas também para 

analisar problemas globais. Rafaeli (2009) exemplifica isso em seu trabalho ao sugerir 

uma nova forma de avaliar o desempenho dos países do globo, considerando seu 

grau de desenvolvimento, e também por analisar as companhias de transporte aéreo 

de passageiros. Já Martins (2014) utiliza DEA para analisar a eficiência de empresas 

brasileiras distribuidoras de energia elétrica, já que uma economia neste setor 

possibilitaria ganhos sociais e ambientais. Lim, Oh e Zhu (2014) reforçam que a DEA 

é uma medida de desempenho multidisciplinar, por ser possível sua utilização em 

seleção de portfólio de ações, de projetos, de fornecedores, classificação de inventário 

ABC, entre diversas outras aplicações. 

A DEA pode ser analisada em duas orientações: de input ou de output. Mello 

et al. (2005), Rosano-Peña (2012),   e Özkarabacak (2015) e Martins 

(2014) comentam que é orientação por input quando o tomador de decisão tiver 

controle sobre os dados de entrada, por exemplo, produzir uma quantidade fixada com 

o mínimo de insumos. Caso contrário, deve ser usada a orientação por output, por 

exemplo, quando se deseja maximizar a produção para uma determinada quantidade 

de recurso. A Figura 1 demonstra a representação gráfica de ambas orientações. O 

eixo y representa o produto e o eixo x, o insumo. Além disso, as setas indicam o 

deslocamento para atingir a fronteira de eficiência, e consequentemente, a orientação. 

 

Figura 1  Comparativo das orientações 

 
    Fonte: Adaptado de Lopes et al. (2008) 
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Analisando a figura, entende-se que, a orientação a insumo (input) significa 

aumentar a eficiência relativa da DMU em questão, por diminuição de insumos, para 

a mesma quantidade de produto. Lopes et al. (2008) ainda conceituam que, a 

orientação a produto (output) reflete no aumento da eficiência relativa da DMU, 

quando se tem um aumento de produção, 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 eficiência é considerada 

eficiente, enquanto as ineficientes são as que estão deslocadas desta fronteira. A 

Figura 2 apresenta esta fronteira de eficiência. 

 

Figura 2  Fronteira de eficiência 

 
   Fonte: Elaborado pela autora (2016) 
 

Pode-se analisar que, as DMUs com 100% de eficiência relativa são as DMU1, 

DMU5 e DMU7, pois elas estão na fronteira de eficiência, consequentemente, as 

demais são consideradas ineficientes. Ainda, pode-se observar que a DMU4 é mais 

eficiente do que a DMU3, 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 são aquelas 
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que conseguem um maior número possível de produtos combinando com o menor 

número possível de insumos. 

Colin (2007) conceitua que cada DMU seja representada por um índice , em 

que , e que a sua eficiência seja , para cada unidade , conforme 

Equação 1. 

 

                (1) 

 

Ainda, o autor considera um conjunto de saídas  para cada unidade , onde 

 representa a quantidade de saídas ( ), e  para o conjunto de entradas 

para cada unidade , sendo  a quantidade de entradas ( . Deste modo, 

pode-se concluir que, para uma DMU mais eficiente, necessita-se de menos entradas 

consumidas ou mais saídas geradas. 

Charnes, Cooper e Rhodes (1978) e Jebali, Essid e Khraief (2017) 

argumentam que a DEA possui um critério de ponderação para cada unidade . Então, 

cada saída  e cada entrada  possuem um peso,  e , respectivamente. Mariano, 

Almeida e Rebelatto (2006a) entendem estas variáveis como um conceito de 

economia, representando a importância do determinado insumo ou produto. A variável 

peso também pode ser denominada multiplicadores, conforme explica Martins (2014). 

Assim, a eficiência é reescrita de acordo com a Equação 2. 

 

                  (2)  

 

Como  e  são constantes e observações do passado, então  e  são 

as variáveis de decisão do problema e devem ser maiores que zero. Para Charnes, 

Cooper e Rhodes (1978), a eficiência de cada DMU é o valor máximo da razão das 

saídas ponderadas com as entradas ponderadas, conforme Equações 3 e 4. 

 

                   (3) 
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Sujeito às restrições:                      (4) 

 

Em que, ,  e . Além disso, ressalta-se que  

é a eficiência relativa de , que é a DMU sob avaliação. Zhou, Poh e Ang (2007), 

Batista (2009), Martins (2014) e Rotela Junior, Pamplona e Salomon (2014) comentam 

que, quando  for igual a 1, significa que a  é eficiente, comparada às demais 

unidades; e quando for menor do que 1, é ineficiente. 

A Análise Envoltória de Dados possui dois modelos: CCR e BCC, que são 

estudados na sequência.  

 

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 inglês constant returns to 

scale, ou seja, retornos constantes à escala. Mello et al. (2005) e Rosano-Peña (2012) 

explicam que, neste modelo, qualquer variação nas entradas (inputs) produz variação 

proporcional nas saídas (outputs). Mariano, Almeida e Rebelatto (2006b) e Galvão 

(2008) comentam que, para este modelo, a fronteira de eficiência será sempre uma 

reta com inclinação de 45°, conforme representado anteriormente pela Figura 1. 

Colin (2007), Rosano-Peña (2012) e Mardani et al. (2017) ressaltam que, a 

função objetivo da Equação 3 está associada a uma classe de problemas da 

Programação Não-Linear, denominada programação fracionária. Então, foi 

considerado arbitrariamente o número 1 para o denominador da função objetivo, 

gerando a restrição . Assim, as Equações 5 e 6 representam a DEA-

CCR por orientação por input, que utiliza Programação Linear. Esta programação é a 

primal e também pode ser denominada de Modelo dos Multiplicadores. 

 

                      (5) 
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Sujeito às restrições:                   (6) 

 

Em que,  é a eficiência para orientação por input, ,  e 

. Colin (2007) e Rosano-Peña (2012) comentam que, para não haver uma 

distorção da solução ótima, as variáveis não podem ser iguais a zero, por isso o  nas 

restrições. Por isso, Colin (2007) o definiu como . 

As Equações 7 e 8 representam a DEA-CCR por orientação por output, sendo 

uma programação também primal e também denominada Modelo dos Multiplicadores. 

 

                       (7) 

 

Sujeito às restrições:                   (8) 

 

Em que,  é a eficiência para orientação por output, ,  e 

. Além,  é a inversa da eficiência, ou seja, 

, gerando a restrição  para manter a linearidade da 

programação. 

Mello et al. (2005) e Batista (2009) apresentam a programação dual para 

ambas orientações. Por serem duais, elas e as equações primais possuem o mesmo 

valor para a função objetivo. Estas programações também são denominadas como 

Modelo do Envelope. As Equações 9 e 10 são referentes a orientação por input. 

 

                              (9) 

 

Sujeito às restrições:                 (10) 
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Já as Equações 11 e 12, são para orientação por output. 

 

                            (11) 

 

Sujeito às restrições:                (12) 

 

Mariano, Almeida e Rebelatto (2006a) comentam que, para a função objetivo 

das programações duais, basta utilizar a eficiência, previamente calculada. De acordo 

com Andrade (1998), isto é possível, porque programações primais e duais possuem 

o mesmo valor para função objetivo.  

Mariano, Almeida e Rebelatto (2006a) também conceituam o , também 

denominados de preço sombra, como a meta para uma DMU ineficiente se tornar 

eficiente, sendo  e  as metas para um input  e um output , 

respectivamente, da DMU ineficiente sob análise. Quando a eficiência da DMUn for 

igual a 1, ou seja, 100%, o seu valor de  será 1 também e os lambdas restantes 

serão 0. Já para uma DMU ineficiente, o seu  será 0 e os restantes poderão assumir 

valores iguais ou maiores do que 0, conforme imposto pela restrição na programação 

dual. Ainda sobre as DMUs ineficientes, Mariano, Almeida e Rebelatto (2006a) 

comentam que, os preços sombra que tiverem valor diferente de zero farão 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 

inglês variable returns to scale, ou seja, retornos variáveis à 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 contrário do modelo 
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CCR, Rosano-Peña (2012) comenta que qualquer variação nos inputs ocasiona uma 

variação não proporcional nos outputs. 

Ainda, Mariano, Almeida e Rebelatto (2006b) comentam que, para este 

modelo, a fronteira de eficiência é linear por partes, conforme representado 

anteriormente pela Figura 2. 

Mello et al. (2005) equacionam o modelo BCC orientado por input conforme 

Equações 13 e 14. Eles comentam que esta é a programação primal e também a 

denominam de Modelo dos Multiplicadores. 

 

                      (13) 

 

Sujeito às restrições:                (14) 

 

Já as Equações 15 e 16, são para orientação por output. 

 

                     (15) 

 

Sujeito às restrições:               (16) 

 

Lopes et al. (2008) e Galvão (2008) comentam que a diferença das equações 

dos modelos BCC e CCR é a adição das variáveis  e , para orientação 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 programação dual para ambas 

orientações e também são denominadas como Modelo do Envelope. As Equações 17 

e 18 são referentes a orientação por input. 
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                            (17) 

 

Sujeito às restrições:                 (18) 

 

As Equações 19 e 20 são a representação da programação dual para 

orientação por output. 

 

                            (19) 

 

Sujeito às restrições:                (20) 

 

Para este modelo, os valores de  encontrado com a programação dual 

possuem o mesmo significado explicado anteriormente no modelo CCR, com a 

diferença que o somatório para todos  de uma determinada DMU deve ser 1, 

conforme importo pela restrição.  

 

2.1.3 Recapitulação da literatura 

 

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

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

 

2.1.3.1 Agrupamento das equações 

 

As equações do modelo CCR foram apresentadas na Tabela 1, sendo elas as 

Equações 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11 e 12, respectivamente. Enquanto a Tabela 2 apresenta 

as equações referentes ao modelo BBC, reapresentando as Equações 13, 14, 15, 16, 

17, 18, 19 e 20, respectivamente. 
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Tabela 1  Equações do Modelo CCR 

MODELO CCR 

Programação primal  Modelo dos Multiplicadores 
Orientação à input 

 
   

s.a.:  

Orientação à output 
 

    

s.a.:  

Programação dual  Modelo do Envelope 
Orientação à input 

 
 

s.a.:  

Orientação à output 
 

 

s.a.:  

Fonte: Elaborado pela autora (2016) 
 

Tabela 2  Equações do Modelo BCC 

MODELO BCC 

Programação primal  Modelo dos Multiplicadores 
Orientação à input 

 
  

s.a.:  

Orientação à output 
 

   

s.a.:  

Programação dual  Modelo do Envelope 
Orientação à input 

 
    

s.a.:  

Orientação à output 
 

    

s.a.:  

Fonte: Elaborado pela autora (2016) 
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2.1.3.2 Revisão bibliográfica  DEA  

 

Para esta subseção, foi realizada uma síntese das aplicações estudadas nos 

trabalhos dos autores citados na seção 2.1 do Capítulo 2, apresentados no Apêndice 

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 matemático e foi inspirado no cérebro humano, 

em que ele aprende a partir do fornecimento de dados de entrada. Os autores ainda 

fazem uma comparação ao citar que uma RNA pode ter centenas ou milhares de 

unidades de processamento, enquanto um cérebro humano pode possuir bilhões de 

neurônios. Krishnan et al. (2018) entendem que uma RNA é considerada como uma 

classificação de Machine Learning ou aprendizado de máquina. 

Raia Junior (2000) e Dartora (2003) comentam que os estudos se iniciaram 

em 1943, com a publicação de um artigo de McCullen e Pitts. Com o passar dos anos, 

a implementação da RNA foi facilitada devido ao avanço da capacidade dos 

computadores. Rich, Knight e Nair (2009) exemplificam algumas aplicações possíveis: 

percepções de visão e fala, controle robótico, jogo de xadrez, cálculos matemáticos, 

análises científicas, diagnósticos médicos, previsão de séries temporais, 

reconhecimento de padrões, análises financeiras, entre outros. Raia Junior (2000) 

ainda ressalta alguns benefícios no uso da RNA: habilidade de aprender com 

exemplos, robustez (pela capacidade de tratar com ruídos, ou seja, apesar da 

existência de alguma falha, a rede continua fornecendo respostas adequadas), 

velocidade de processamento e apresentam desempenho superior quando 

comparado com métodos estatísticos, dependendo do problema em questão. 

 

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 neurônios de uma RNA estão organizados, que está ligada ao algoritmo 
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de aprendizado que esta rede utilizará. Os autores citam duas classificações de 

arquitetura ou estrutura de rede: single layer perceptrons (ou redes alimentadas 

adiante com camada única) e multilayer perceptron (ou redes alimentadas diretamente 

com múltiplas camadas). Freitas (2001) e Guimarães (2006) comentam que a 

arquitetura de rede é definida pelas seguintes características: número de camada de 

rede, número de neurônios em cada camada e tipo de conexão entre os neurônios. 

Para auxiliar no entendimento destes conceitos, Guimarães (2006), Thakur, 

Bhattacharyya e Mondal (2016) e Mulero et al. (2017) conceituam camada de entrada 

como sendo onde os dados são apresentados a rede, camada intermediária ou oculta 

como onde é realizado a maior parte do processamento e podem ser consideradas 

como extratoras de características, e camada de saída que é onde é apresentado o 

resultado final. Estes autores ainda comentam que, quanto mais camadas de 

neurônios, melhor será o desempenho da rede, visto que aumenta a capacidade de 

aprendizado e, consequentemente, melhorando a precisão do resultado gerado. 

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

 

Figura 3  Neurônio artificial 

 
Fonte: Adaptado de Bressan (2001) 

 

Conforme apresentado, a estrutura possui três componentes básicos: um 

elemento somatório , uma função de ativação  e ponderações . Segundo Bressan 

(2001), o neurônio artificial soma as entradas ou insumos  multiplicadas por , que 

se desloca pela função de ativação, resultando no produto . Matematicamente, este 

sistema está representado na Equação 21. 

 

                     (21) 

 

A Equação 22 apresenta a função de ativação. 
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                     (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 nós de fonte que se projeta sobre uma camada de 

saída, mas não vice-versa. Por isso, conforme Bressan (2001), esta rede é do tipo 

alimentada adiante ou feedforward (FF). A classificação de camada única está 

relacionada à camada de saída de neurônios, pois é onde ocorrem os cálculos de 

computação, sendo assim, não é contada a camada de entrada. Giacomel (2016) 

comenta que esta classificação de rede é somente para problemas lineares, sendo 

necessário utilizar uma rede mais complexa para problemas maiores. 

Já a classificação de múltiplas camadas na multilayer perceptron (MLP) 

implica na presença de uma ou mais camadas ocultas. Conforme Haykin (2001), tem 

a função de intervir entre as camadas de entrada e de saída de maneira útil, como por 

exemplo, extraindo estatísticas 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 é mais 

avançada do que a de única camada, e propiciando assim a resolução de problemas 

mais complexos. Freitas (2001) e Andrade (2011) explicam que pode haver mais de 

um neurônio em quaisquer camadas de entrada ou de saída da rede. A Figura 4 

apresenta esta rede com múltiplas 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 explicação ao citar que os sinais de saída da 

segunda camada são utilizados como entrada para a terceira camada, e assim por 

adiante. O conjunto de sinais de saída da camada de saída corresponde a resposta 

global da rede para os dados fornecidos pelos nós da primeira camada. Ainda, esta 

rede é considerada como totalmente conectada, por todos os nós de uma camada 

estarem conectados a todos os nós da camada seguinte. No entanto, se alguma 

conexão estivesse faltando, seria uma rede parcialmente conectada. 
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Figura 4  Redes alimentadas diretamente com múltiplas camadas 

 
  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 três 

categorias: treinamento supervisionado, não supervisionado e híbrida. Raia Junior 

(2000), Bressan (2001) e Guimarães (2006) definem como treinamento 

supervisionado quando são dados os valores de entrada e de saída, em outras 

palavras, o sistema compara a saída da rede com a resposta desejada, previamente 

dada; não supervisionado como quando não exige valores de saída, então a rede 

agrupa os valores de maior semelhança; e o treinamento híbrido quando mescla os 

dois conceitos apresentados anteriormente. 

Apesar de haver diversos algoritmos de aprendizagem, Souza (2008) 

considera o backpropagation ou retropropagação 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 às 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 é a forward, no qual os valores de saída 

são calculados com base nos valores de entrada dados (definidos por Haykin (2001) 

como sinais funcionais), e a segunda é a backward, em que é calculado o erro, que é 

a diferença dos valores de saída obtidos com os valores desejados, da última camada 

até a camada de entrada (chamados de sinais de erro, por Haykin (2001)), conforme 

pode ser observado na Figura 5. De acordo com Guimarães (2006), é nesta segunda 

etapa que são usados os valores dos erros para ajustar os pesos na camada de saída. 

Bressan (2001) esclarece que este algoritmo ajusta as ponderações a fim de 

minimizar os erros de previsão dentro dos testes. 

 

Figura 5  Parte de um MLP com aprendizagem por backpropagation 

 
Fonte: Adaptado de Haykin (2001) 

 

Giacomel (2016) indica a utilização deste algoritmo para problemas com as 

seguintes características:  

a) há uma grande quantidade de dados de entrada e é desconhecido a 

relação com a saída esperada; 

b) é possível criar um conjunto de exemplos do comportamento desejado; e 

c) a solução 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, previsão de séries temporais, entre outros. 

Bressan (2001) e Guimarães (2006) comentam que, para o aprendizado da 

rede, os dados devem ser classificados em treino, validação e teste. Thakur, 
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Bhattacharyya e Mondal (2016) e Mulero et al. (2017) justificam esta divisão ao citar 

que, durante o treinamento, podem ocorrer erros inaceitavelmente grandes devido a 

overfitting. No treino, a rede entende o padrão de comportamento da série, por isso, 

ela deve ser suficientemente grande. Nesta etapa, a rede tenta aprender as 

características desses padrões. O conjunto de validação 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 padrões de treino, não prevendo corretamente 

diferentes pontos que não estejam nos dados de entrada; ou quando há número 

excessivo de camadas. 

 

2.2.3 Revisão bibliográfica  RNA  

 

Para esta subseção, foi realizada uma síntese das aplicações estudadas nos 

trabalhos dos autores citados na seção 2.2 deste capítulo, apresentados no Apêndice 

B para os parâmetros escolhidos pelos autores e no Apêndice C para os dados 

utilizados pelos autores. 

 

2.3 MODELOS BOX-JENKINS 

 

Para esta seção, foram apresentados os conceitos dos Modelos de Box-

Jenkins. Para facilitar o entendimento deste método, é necessário a compreensão de 

alguns conceitos básicos, que serão estudados na próxima subseção. 

 

2.3.1 Conceitos básicos para compreensão do método Box-Jenkins 

 

Nesta seção, foram estudados alguns conceitos básicos dos Modelos de Box-

Jenkins, como séries temporais e processos estocásticos. 

 

2.3.1.1 Previsão de séries temporais 

 

De acordo com a definição de Fischer (1982) e de Levine et al. (2012), uma 

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

de tempo. Estes dados podem ser classificados como determinísticos ou estocásticos. 
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Fischer (1982) entende que uma série é determinística quando é possível determinar 

precisamente os valores futuros com uma relação matemática; enquanto é estocástica 

quando a previsão dos valores futuros só pode ser descrita em termos probabilísticos, 

já que os dados não são influenciados somente pelo tempo, ou seja, é necessária 

alguma outra variável 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 previsão é importante para a organização, sendo eles: 

gestores de indústria que fazem prognose de demanda e de estoque de produtos; 

executivos que trabalham para o governo necessitam prever índices de desemprego, 

inflação, entre outros; administradores de universidades podem utilizar da previsão de 

número de matrículas para ajustar a quantidade de aulas oferecidas, salas 

disponíveis; e ainda, predizer preço das ações presentes na bolsa de valores. Taneja 

et al. (2016) ainda explicam que métodos de previsão de séries temporais consiste 

em utilizar dados históricos para projetar valores futuros. 

Werner (2004) e Kirchner (2006) comentam que uma série temporal é 

constituída por quatro elementos: 

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

b) ciclo: representa o movimento oscilatório, o qual tem a propensão de ser 

periódico ao longo do tempo; 

c) sazonalidade: padrão de redução e/ou aumento nos valores observados, 

com duração de curto prazo, podendo estar associada a, por exemplo, 

mudanças climáticas; e 

d) ruído aleatório ou erro: variações que ocorrem sem uma causa específica, 

sem padrão e não pode ser matematicamente modelado. 

 

2.3.1.2 Processo estocástico 

 

Conforme Fischer (1982) e Kirchner (2006), um processo estocástico pode 

ser definido como um modelo que descreve a estrutura probabilística de uma 

sequência de observações. Em outras palavras, um estudo de alguma série temporal 

é gerado por um processo estocástico, já que é com a utilização deste que é possível 

descrever numericamente a função de probabilidade da série e assim, deduzir a 

probabilidade de um valor futuro. 
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Um processo estocástico pode ser descrito como a família de funções de 

probabilidade que foram associadas por cada resultado de um experimento realizado, 

dentro de um espaço de probabilidade , definido por Fischer (1982) como 

 -  a 

probabilidade do evento, que é elemento de  e é caracterizado por Lapponi (2005), 

composto por um ou mais resultados do espaço amostral. 

Fischer (1982) e Queirós (2012) classificam um processo estocástico como 

estacionário se suas distribuições finito-dimensionais não variarem no decorrer do 

tempo e a média e a variância dos valores da série forem constantes; e como não 

estacionário se a série de observações for variante com o perpassar do tempo. 

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

 

Figura 6  Processo estocástico estacionário e não estacionário 

 
Fonte: Pellegrini (2000, p. 18) 

 

Pellegrini (2000) explica que os gráficos (a) e (b) demonstram um processo 

estacionário, pois as séries temporais oscilam de maneira estável no decorrer do 

tempo, sobre um valor fixo de média. Já o gráfico (c) apresenta um exemplo de 

processo não estacionário, uma vez que não varia com um valor fixo de média.  

Ainda Werner (2004) classifica um processo estocástico estacionário em forte 

e fraco. Um processo fraco (ou, como Fischer (1982) também denomina, estacionário 

de segunda ordem) é aquele que sua média e variância permanecem constantes no 

tempo, e um processo fortemente estacionário se todos os momentos estatísticos 

forem constantes ao longo do tempo. 
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Fischer (1982) ainda conceitua um processo evolutivo homogêneo como 

sendo uma série temporal não estacionária com um comportamento evolutivo ao 

decorrer do tempo, com exemplos encontrados na economia, sendo eles: preço, 

renda, vendas, consumo, investimentos, entre outros. O autor e também Sharafi et al. 

(2017) comentam que, diferenciando uma ou mais vezes, é possível transformar esta 

série em estacionária, sendo o número de vezes que a série for diferenciada 

denominado de ordem de homogeneidade. Fischer (1982) e Kim et al. (2017) explicam 

que, se  for uma série não estacionária homogênea de primeira ordem, então 

 é estacionária, e  é denominado como operador de diferença de 

retardo. Do mesmo modo, se  for uma série não estacionária homogênea de 

segunda ordem, então  será estacionária. 

 

2.3.1.3 Função de autocorrelação 

 

Para auxiliar na determinação se um processo é estacionário ou não 

estacionário, é necessário utilizar a Função da Autocorrelações, do inglês 

Autocorrelation Function (ACF) e a Função de Autocorrelações Parciais, do inglês 

Partial Autocorrelation Function (PACF), para analisar os seus respectivos 

coeficientes, pois são com eles que se observa o comportamento da série temporal. 

Fischer (1982), Pellegrini (2000) e Lemos (2006) explicam que o coeficiente de 

autocorrelação populacional ( ) caracteriza a correlação da série temporal com ela 

mesmo, e apresentam a Equação 23. 

 

                                    (23) 

 

Onde,  é a observação da série no período ,  é a defasagem ou lag,  

é a observação da série no período ,  é a média das observações (que, de 

acordo com Lapponi (2005), é o somatório de todas as observações divido pela 

quantidade de observações realizadas), Var é a variância (Lapponi (2005) descreve 

como sendo , onde  representa a quantidade total de 

observações), Cov significa covariância (Lapponi (2005) define como sendo 
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, onde  representa a quantidade total de observações) e 

 é o desvio padrão (que, segundo Lapponi (2005), é a raiz quadrada positiva da 

variância). 

Fischer (1982) e Wei (2005) ainda comentam que, para um processo 

estacionário, há a igualdade , podendo reescrever a Equação 23 e 

resultando, assim, a 24. 

 

                     (24) 

 

Ainda, Fischer (1982), Bressan (2001) e Pellegrini (2000) apresentam o 

coeficiente de autocorrelação amostral , expresso na Equação 25. 

 

                  (25) 

 

Fischer (1982) ressalta uma característica importante para o gráfico da ACF, 

conhecido por correlograma: a relação entre a defasagem  e o coeficiente . 

Quando a série é estacionária, quanto mais  aumentar, mais rapidamente o 

coeficiente se aproximará de zero, como ilustra a Figura 7a. Em contrapartida, se a 

série for não estacionária, o  não diminuirá tão rapidamente ao passo que aumenta 

a defasagem, apresentado na Figura 7b. 

 

Figura 7  Correlogramas  

 
   Fonte: Adaptado de Fischer (1982) 
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O coeficiente de autocorrelação parcial de ordem  é apresentado na Equação 

26, conceituado por Wei (2005). 

 

26) 

 

Onde,  é o coeficiente de autocorrelação parcial. 

 

2.3.2 Metodologia Box-Jenkins e seus modelos matemáticos 

 

A Metodologia de Box-Jenkins, também conhecida como Modelos Auto 

Regressivos Integrados a Média Móvel, do inglês Autoregressive Integrated Moving 

Average (ARIMA), conforme comentado por Pellegrini (2000) e Queirós (2012), foi 

apresentada na década de 1970, pelos estatísticos George Box e Gwilym Jenkins. 

Ramos, Santos e Rebelo (2015) e Sen, Roy e Pal (2016) citam que o ARIMA é um 

dos modelos lineares mais versáteis para calcular previsão de série temporal. 

Pellegrini (2000) ainda explica que, para o ARIMA, os valores de uma série 

temporal são altamente dependentes, ou seja, podem ser explicados por valores 

prévios da série. Estes modelos matemáticos estudam o comportamento da 

autocorrelação existente nos valores da série temporal, além de quantificar a 

significância da autocorrelação. Werner (2004) comenta que, embasado neste 

comportamento, é possível realizar prognose, e quão melhor a estrutura de 

correlação, melhor será a previsão.  

Lemos (2006) e Sharafi et al. (2017) explicam que há algumas classificações 

para este método matemático: auto regressão (AR), que modela a dependência de 

valores atuais com valores passados; integração (I), que remove a tendência, 

tornando a série estacionária; e média móvel (MA), que assume que valores são 

dependentes de erros de previsão de períodos passados. Ainda, é necessário 

determinar alguns parâmetros, sendo eles: 

a) p  ordem máxima de parâmetros de auto regressão simples; 

b) d  número de diferenciações não sazonais; 

c) q  ordem máxima de média móvel simples; 

d) P  ordem máxima dos parâmetros de auto regressão sazonal; 
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e) D  número de diferenciações sazonais; 

f) Q  número máximo dos parâmetros de média móvel sazonal; e 

g) s  número de períodos por ciclo sazonal. 

 

Os modelos serão explicados a seguir, separados em estacionários e não 

estacionários. 

 

2.3.2.1 Modelos estacionários 

 

Nesta seção, foram estudados os modelos Auto Regressivo (AR), de Médias 

Móveis (MA) e Auto Regressivo de Médias Móveis (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 histórica  é 

descrita pela regressão de valores passados e pelo ruído aleatório , conforme 

descrito na Equação 27. Esta equação pode ser reescrita em termos do operador , 

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

Equação 29. 

 

                  (27) 

 

                  (28) 

 

                       (29) 

 

Onde,  é um termo constante,  o coeficiente de auto regressão no período 

,  é o erro aleatório no período , e  é um polinômio auto regressivo de ordem 

, em que . 

Pellegrini (2000) comenta que, se , então 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. 
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Figura 8  Correlograma de AR(1) 

 
  Fonte: Adaptado de Fischer (1982) 

 

Figura 9  Correlograma de AR(2) 

 
 Fonte: Adaptado de Fischer (1982) 
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2.3.2.1.2 Modelo de Médias Móveis (MA) 

 

O modelo de média móvel MA(q), conceituado por Wei (2005), Lemos (2006), 

Rossi (2013), Yuan, Liu e Fang (2016) e Kim et al. (2017), faz a regressão da variável 

, resultando da combinação do erro do período atual com os do passado ( ), de 

acordo com a Equação 30, e as Equações 31 e 32 apresentam a sua forma polinomial. 

 

                  (30) 

 

                 (31) 

 

                     (32) 

 

Onde,  é o coeficiente de média móvel do período ,  é o erro aleatório do 

período  e  é um polinômio de média móvel de ordem . 

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) 

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

 
 Fonte: Adaptado de Fischer (1982) 

 

2.3.2.1.3 Modelo Auto Regressivo de Médias Móveis (ARMA) 

 

Pellegrini (2000) e Kim et al. (2017) comentam que, quando é combinado as 

características dos processos AR(p) e MA(q), o modelo então denomina-se auto 

regressivo de médias móveis, ou seja, ARMA(p,q), conforme as Equações 33 e 34, 

descritas por Lemos (2006), Rossi (2013), Taneja et al. (2016) e Yuan, Liu e Fang 

(2016). 

 

                (33) 

 

                     (34) 

 

Lemos (2006) faz uma relação entre os modelos: o AR(p) corresponde ao 

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

comenta que este modelo não necessita de muitos parâmetros para descrever a série 
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de tempo, geralmente satisfazendo a condição de . Ainda, este autor exibe 

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

 

Figura 12  Correlograma de ARMA(1,1) 

 
  Fonte: Adaptado de Fischer (1982) 

 

2.3.2.2 Modelos não estacionários 

 

Para esta seção, foi estudado o modelo Auto Regressivo Integrado de Médias 

Móveis (ARIMA). 

 

2.3.2.2.1 Modelo Auto Regressivo Integrado de Médias Móveis (ARIMA) 

 

Para o modelo auto regressivo integrado de médias móveis, caracterizado por 

ARIMA(p,d,q), Lemos (2006), Rossi (2013) e Taneja et al. (2016) apresentam-no na 

Equação 35 e citam que os valores de p, d e q geralmente variam entre 0, 1 e 2. 

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

 

 

                    (35) 

 

Em que,  é igual a , sendo o operador de diferenciação, tal que 

. 

Fischer (1982) ressalta que a ordem máxima de diferenciação é, geralmente, 

igual a dois, e estes casos de  se caracterizam por descrever uma não 

estacionariedade quanto ao nível e/ou inclinação dos dados no gráfico. Necessita-se 

de uma diferenciação ( ), quando há mudança no nível, isto é, o comportamento 

da série varia ao redor de um nível por um certo período de tempo e depois, muda 

este nível, mas sem ter uma mudança significante na direção, como ilustra a Figura 

13. De acordo com Fischer (1982), é preciso  quando a série é não estacionária 

também quanto a inclinação, ou seja, quando no gráfico, a série muda o nível e a 

direção, conforme Figura 14. 

 

Figura 13  Série não estacionária quanto ao nível 

 
Fonte: Adaptado de Fischer (1982) 

 

Figura 14  Série não estacionária quanto ao nível e à inclinação 

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

temporal não estacionária. 

 

Figura 15  Redução da não estacionariedade de uma série temporal após 

sucessivas diferenciações 

 
 Fonte: Adaptado de Pellegrini (2000) 
 

O primeiro gráfico (letra a) apresenta um comportamento homogêneo não 

estacionário na média e na declividade. Após uma diferenciação  (letra b), a 

série passa a ser não estacionária somente na média, conforme cita Pellegrini (2000). 

Depois de uma segunda diferenciação , 

a série torna-se estacionária, conforme mostrado na letra c da figura. 

Fischer (1982) sugere que a escolha do valor de  pode ser auxiliada com a 

análise do comportamento da variância das séries sucessivamente diferenciadas. A 

variância de uma série não estacionária é maior do que uma transformada em 
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estacionária através do operador de diferença, e se ocorrer uma operação diferença 

a mais do que o necessário, este valor de variância aumentará. 

 

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 versão sazonal da 

Equação 35, substituindo o operador  pelo operador sazonal , conforme descrito 

na Equação 36, descrevendo somente o comportamento sazonal e não considerando 

o erro aleatório. Fischer (1982) e Taneja et al. (2016) ainda conceituam sazonalidade 

como sendo uma tendência de repetição de um determinado comportamento dos 

dados, ocorrendo com uma regularidade no tempo. 

 

                    (36) 

 

Onde,  é um polinômio auto regressivo sazonal de ordem P,  é o 

polinômio de média móvel sazonal de ordem Q, e  que é igual a  e 

representa o operador de diferenciação sazonal, tal que . 

Ainda, Pellegrini (2000), Werner (2004), Lemos (2006) e Rossi (2013) 

apresentam o modelo geral sazonal ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)S na Equação 37, que inclui 

o erro aleatório do período. 

 

                  (37) 

 

Fischer (1982) apresenta o correlograma de uma série sazonal, com período 

não estacionária, na Figura 16, e estacionária, na Figura 17. A presença 

de picos nos correlogramas é característica de série sazonal; e este autor ainda 

comenta que é possível retirar a sazonalidade de uma série, criando uma nova série 

temporal utilizando o operador de diferença de retardo, tornando-a estacionária. 
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Figura 16  Correlograma de um processo não estacionário sazonal 

 
  Fonte: Adaptado de Fischer (1982) 

 

Figura 17  Correlograma de um processo estacionário sazonal 

 
Fonte: Adaptado de Fischer (1982) 

 

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 são necessárias 

determinadas etapas para a construção do modelo Box-Jenkins, listadas a seguir e 

ilustradas na Figura 18: 

a) identificação: consiste em analisar qual modelo melhor descreve o 

comportamento da série, seja sazonal ou não. Pellegrini (2000) sugere que 

é necessário um mínimo de 50 observações para auxiliar na identificação 

do modelo. Ainda, o autor explica que as principais ferramentas utilizadas 

nesta etapa são a função de autocorrelação e a função de autocorrelação 

parcial, a fim de analisar seus correlogramas e determinar se a série é 

estacionária ou não. Caso seja uma não estacionária, então ela deve ser 
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estabilizada com a utilização da diferenciação, a fim de transformar em uma 

série estacionária, conhecendo, então, o valor de . Para o próximo passo, 

Pellegrini (2000), Bressan (2001) e Sharafi et al. (2017) explicam que é 

necessário determinar os valores de  e , também analisando os 

correlogramas. Se a ACF extingue-se rapidamente e a PACF trunca 

abruptamente após o primeiro lag, então , ou se o truncamento ocorre 

após o segundo lag, , 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 após 

o primeiro lag, então , ou se o truncamento ocorre após o segundo 

lag, , conforme apresentado nas Figuras 10 e 11, respectivamente. 

Quando ACF e PACF extinguem-se rapidamente, é sugerido então a 

utilização de um modelo misto, e cita que são parâmetros são de difícil 

identificação; 

b) estimação: nesta etapa, é necessário estimar os parâmetros  e/ou  do 

componente auto regressivo (Fischer (1982) sugere a utilização de 

mínimos quadrados para a obtenção deste valor), e  e/ou  da média 

móvel (por não ser linear, Fischer (1982) propõem o uso do método da 

máxima verossimilhança), dependendo do modelo utilizado. Com estes 

parâmetros determinados, é possível calcular os erros aleatórios  e sua 

variância; e  

c) verificação: 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 verificação do modelo é analisar o comportamento da 

ACF dos resíduos calculados na fase de estimação. Fischer (1982) explica 

que, essa análise é feita comparando a ACF dos resíduos calculados com 

a ACF dos resíduos de uma série de dados realmente observados; se as 

duas funções tiverem um comportamento semelhante, significa que o 

modelo foi bem identificado. 
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Figura 18  Etapas de modelagem de Box-Jenkins 

 
 Fonte: Adaptado de Lemos (2006) 

 

Caso o modelo não for adequado, este ciclo deve-se repetir, retornando a fase 

de identificação. Werner (2004) ainda comenta que, quando o modelo estimado for 

satisfatório, então é realizado uma última fase da metodologia Box-Jenkins: realizar a 

previsão. 

Fischer (1982) e Putro, Koshio e Oktaferdian (2016) conceituam  como 

sendo a estimativa do valor futuro provável. Os autores comentam que, para a 

proposta de Box e Jenkins, é calculado a previsão do valor para um período  

seguinte, ou seja, no tempo . Então, posteriormente, é utilizado este resultado no 

cálculo da previsão subsequente.  

 

2.3.4 Recapitulação da literatura 

 

Para esta subseção, foram reapresentados aspectos importantes para o 

método Box-Jenkins, utilizando-se tabelas para possibilitar comparações e um melhor 

entendimento. 
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2.3.4.1 Agrupamento das equações 

 

As equações de cada modelo Box-Jenkins estão exibidas na Tabela 3, sendo 

elas já apresentadas nas Equações 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 

36 e 37, respectivamente. 

 

Tabela 3  Equações do método Box-Jenkins 

Função 

autocorrelação 

População 

      

 

  

Amostral  

Função autocorrelação 

parcial 
 

Modelo AR(p) 

 
 

 
 

 

Modelo MA(q) 

 
 

 
 

 

Modelo ARMA(p,q) 
 
 

 

ARIMA(p,d,q)  

ARIMA(P,Q,D)s 
 

 
 

 Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
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2.3.4.2 Revisão bibliográfica  Box-Jenkins 

 

Para esta subseção, foi realizada uma síntese das aplicações estudadas nos 

trabalhos dos autores citados na seção 2.3, apresentados no Apêndice D. 

 

2.4 ANÁLISE ESTATÍSTICA 

 

Para esta seção, foram estudados conceitos de estatística necessários para 

a análise dos resultados, ao fim deste trabalho. 

 

2.4.1 Erros de previsão 

 

Ballou (2001) comenta que, uma previsão de série temporal sempre implicará 

algum nível de erro, já que o futuro não é um reflexo exato do passado. Sendo assim, 

um erro na previsão representa quão próximo da realidade foi o resultado da 

prognose, ou seja, é a diferença entre o valor real  e o valor previsto , conceituado 

matematicamente na Equação 38. 

 

            (38) 

 

Onde, MSE significa erro quadrático médio, do inglês mean squared error e  

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 comparação ao real, quanto 

menor o MSE, melhor. 

 

2.4.2 Coeficiente de determinação 

 

Conforme Freund (2006), Lapponi (2005) e Levine et al. (2012), o coeficiente 

de determinação, representado por , 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  igual a 0,877, significa que 87,7% da variabilidade dos dados é 

explicado pelo modelo. Os autores ainda apresentam a Equação 39. 
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            (39) 

 

Onde,  representa a soma dos quadrados da regressão, e  é a 

soma total dos quadrados. Ainda,  é o valor previsto,  é a média aritmética para o 

valor de , e  é cada um dos valores observados de . 

Lapponi (2005) também comenta que  é sempre um número positivo, 

variando de 0 a 1, e que quanto maior for o , mais forte será a relação linear entre 

as duas variáveis sendo analisadas, por isso melhor será explicado a relação dos 

dados. 

Montgomery e Runger (2016) explicam que o  deve ser usado com cautela, 

porque é possível aumentar o seu valor se for adicionado termos suficientes, ou seja, 

é possível fazer um  ser unitário se tiver  pontos com um polinômio de grau . 

Então, pode-se aumentar o valor do coeficiente de determinação ao passo que se 

aumenta as variáveis, mas isso não significa que o novo modelo seja melhor do que 

o antigo. Os autores também ressaltam que a dispersão da variável independente do 

problema é outro fator que impacta na magnitude de , ou seja, quanto maior a 

dispersão, geralmente maior será o valor de . 

 

2.4.3 Intervalo de confiança 

 

Lapponi (2005) e Levine et al. (2012) definem intervalo de confiança para a 

média como sendo uma extensão de valores, que é conhecida a probabilidade de que 

a média esteja entre este intervalo. Montgomery e Runger (2016) esclarecem essa 

definição ao comentar que, se for um intervalo de confiança de probabilidade de 95%, 

significa que 5% dos intervalos não englobam o valor da média , explicação ilustrada 

na Figura 19. Esta probabilidade é determinada pelo pesquisador, e não pelos dados. 

Assim, Lapponi (2005), Levine et al. (2012) e Montgomery e Runger (2016) 

apresentam a Equação 40 para calcular os limites superior e inferior do intervalo de 

confiança. 

 

            (40) 
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Figura 19  Construção repetida de um intervalo de confiança de  

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

 

 

Na Equação 40, o  representa os limites superior e inferior,  a média,  a 

probabilidade,  o desvio padrão e  é o tamanho da amostra. Para a probabilidade, 

é necessário analisar a tabela de estatística de distribuição normal padronizada 

acumulada, geralmente é atribuída uma probabilidade de 95%, então o valor de  na 

equação será -1,96 para o limite inferior e 1,96 para o superior. 

 

2.4.4 Análise de resíduos 

 

De acordo com Lapponi (2005) e Levine et al. (2012), a análise de resíduo 

permite avaliar se o modelo utilizado é o mais apropriado. Montgomery e Runger 

(2016) também comentam que esta análise é usada para verificar a suposição de que 

erros sejam distribuídos de forma normal. Para isso, é necessário calcular o resíduo 

ou erro , conforme Equação 41. 

 

             (41) 

 

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

Runger (2016) apresentam a Equação 42, que é para padronizar os resíduos. 

 

             (42) 
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Onde,  é o resíduo padronizado e  é o desvio padrão. Os autores 

comentam que os resíduos padronizados variam entre -2 e +2, caso os erros forem 

distribuídos normalmente. Se houver algum resíduo fora deste intervalo, pode indicar 

a presença de um outlier, ou seja, este dado pode ter sofrido uma influência externa 

e, depois de uma análise da causa, pode ser descartado. 

Com a elaboração de um gráfico com os dados dos erros, é possível analisar 

visualmente o seu comportamento e obter conclusões. Bussab e Morettin (2013) 

apresentam, na Figura 20, os tipos usuais de gráficos de resíduos. 

 

Figura 20  Gráficos de resíduos 

 
Fonte: Adaptado de Bussab e Morettin (2013) 

 

A Figura 20 (a) representa a situação ideal para os resíduos, distribuído 

aleatoriamente em torno do zero. Bussab e Morettin (2013) explicam que as 

curvaturas dos gráficos (b) e (c) representam um modelo não linear, sendo necessário 

procurar outras funções matemáticas para explicar o modelo. A situação (d) mostra 

um ponto discrepante e deve ser melhor analisado este desvio. Os autores comentam 

que pode ser um erro de medida ou é uma discrepância real. Gráficos residuais que 

parecem com o (e), (f) e (g) indicam desigualdade de variância, e enquanto o (h) 

possui maior incidência de pontos nos extremos, mostrando haver problema com a 

normalidade, isto é, os dados podem não ser de uma distribuição normal. 
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3 MÉTODOS DA DISSERTAÇÃO 

 

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

elaborado apresenta-se ilustrada na Figura 21, sendo que as etapas em tracejado 

representam cada um dos seis objetivos específicos. Dentro destas etapas em 

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

concluída. 

 

Figura 21  Etapas propostas 

 
Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
 

De acordo com a Figura 21, o trabalho iniciou-se com a escolha das empresas 

que participaram do estudo e a determinação de quais dados foram necessários, 
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conforme autores com trabalhos similares, para em seguida, realizar a coleta destes 

dados. A segunda etapa consistiu inicialmente na preparação dos dados para poder 

calcular com a DEA, assim definindo quais empresas foram consideradas eficientes 

e, portanto, pertenceram a carteira otimizada de ações. Para estas empresas, então 

foram coletados os preços diários de suas ações, representando a terceira etapa. A 

quarta e quinta etapas representam os cálculos de previsão do preço destas ações, e 

ocorreram simultaneamente. Os cálculos foram realizados com dois métodos de 

previsão: 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 análise dos resultados obtidos com os 

métodos, comparando-os com os preços reais e fazendo um estudo acerca dos erros 

percentuais. 

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

 

3.1 ESCOLHA DAS EMPRESAS E COLETA DE SEUS DADOS 

 

A Bolsa de Valores de São Paulo (Bovespa) era a bolsa oficial do Brasil, até 

2008, quando ocorreu um processo de fusão e ela passou a se chamar Bolsa de 

Valores, Mercadorias e Futuros de São Paulo (BM&FBovespa). Atualmente, há 

centenas empresas que negociam suas ações na BM&FBovespa. Este trabalho não 

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 os maiores valores de mercado, sejam do tipo de ações ON (ordinária) 

ou PN (preferencial), ou seja, respectivamente, ativos que dão direito a voto na 

empresa e ativos que tem preferência na distribuição de dividendos. Esta listagem de 

empresas foi obtida do endereço eletrônico 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 necessários os seguintes 

dados: 

a) preço/lucro (P/L); 

b) volatilidade anualizada (V); 

c) lucro por ação (LPA); e 

d) retorno sobre investimento (R). 
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Preço/Lucro pode ser definido como sendo o índice que mostra quantas vezes 

o preço é maior do que o lucro, ou seja, de acordo com Hazzan (1991), indica quantos 

períodos são necessários para recuperar o preço da ação em forma de lucro. 

Volatilidade é a taxa de variação de um ativo em um determinado período. Ela é 

considerada uma medida de risco, pois ela mede a dispersão dos retornos, ou seja, o 

quanto mais varia o preço de uma ação em um determinado tempo, maior o risco de 

se ter lucro ou prejuízo com esta ação. 

De forma simplificada, lucro por ação (LPA) é a divisão do lucro líquido pelo 

número de ações em circulação, ambos para o mesmo determinado período de 

tempo. Ainda, Campos e Scherer (2001) consideram como sendo um quociente que 

mede a rentabilidade e que indica quão lucrativo foi um empreendimento pela 

utilização dos recursos disponibilizados pelos acionistas. Já a rentabilidade indica o 

percentual de retorno sobre o investimento, sendo um importante indicador de 

desempenho. O seu resultado foi obtido pela divisão do lucro operacional (que é o 

somatório do lucro líquido com despesas com juros e depreciação) da empresa em 

um determinado período pelo somatório do patrimônio líquido com o endividamento 

total. 

Todos os dados coletados foram referentes ao último ano fiscal. Os valores 

de volatilidade de 12, 24 e 36 meses foram calculados de acordo com a Equação 43, 

conforme apresentada por Malacrida e Yamamoto (2006). 

 

                    (43) 

 

Onde,  representa a volatilidade histórica,  o desvio padrão da amostra, 

 o preço do período  e  como sendo o preço do período . 

O intervalo de tempo escolhido para este trabalho foi de 1, 2 e 3 anos, e foi 

necessário multiplicar o desvio padrão calculado pela raiz quadrada de 252 para a 

volatilidade ser anualizada, sendo que o valor 252 representa o total de dias úteis no 

ano. Sendo assim, as informações de preço diário para os 3 anos de análise foram 

retiradas do endereço eletrônico Exame  Mercados. 

Para Preço/Lucro e lucro por ação, os dados foram coletados do endereço 

eletrônico Exame, na seção de Mercados  Cotações da Bovespa. Já o retorno de 

investimento de 12, 24 e 36 meses, foi calculado utilizando os dados de lucro 
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operacional, patrimônio líquido e endividamento total para os respectivos anos. Estas 

informações também foram extraídas do endereço eletrônico Exame  Mercados. 

O resultado desta etapa foi a obtenção da listagem das empresas 

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

 

3.2 CÁLCULO DA EFICIÊNCIA COM A UTILIZAÇÃO DA DEA 

 

Na segunda etapa, para o cálculo da Análise Envoltória de Dados, foi utilizado 

o MatLab, usufruindo de uma programação já existente neste software. O propósito 

deste trabalho foi a análise dos resultados, por isso se optou por realizar os 

procedimentos matemáticos no software, além dos ganhos na agilidade, há uma maior 

precisão dos resultados. 

Este estudo utilizou o modelo DEA-BCC, pois, caso ocorra alguma variação 

nos dados de entrada, não necessariamente ocorrerá uma variação proporcional nos 

dados de saída. Ainda, a orientação utilizada foi por input, pois se deseja minimizar 

os insumos (input) para uma determinada quantidade de produto (output). Para , foi 

considerado um valor igual a 0,001. 

Para o uso da DEA, foi necessário classificar as informações como input e 

output. Então, os quatro dados explicados anteriormente, preço/lucro, volatilidade, 

lucro por ação 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  Representação do modelo DEA 

 
 Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
 

Para os dados utilizados na DEA, deve-se ter o cuidado com a presença de 

valores negativos, pois não são permitidos nos cálculos, conforme explicado no 

Capítulo 2.1. Essa proibição é por causa das restrições impostas nos modelos 

matemáticos, 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 análise. 

Após a realização dos cálculos, foi obtida uma lista de empresas que tiveram 

100% de eficiência, analisando as informações citadas anteriormente. Não 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 

eficiência, não se pode considerar se há alguma melhor que a outra, ou seja, elas são 

todas tão eficientes quanto as outras, isto ocorre devido a metodologia do DEA. Esta 

classificação de eficiência depende do desempenho de transformar insumos em 

produtos, comparando com as demais unidades, ou seja, as que obtêm uma maior 

propensão de retorno de lucro. Para este trabalho, uma empresa com 100% de 

eficiência significa que obteve a melhor transformação de preço/lucro e volatilidade 

em lucro por ação e retorno sobre investimento. 

Para esta seção, o produto final foi a carteira otimizada de ações das 

empresas consideras eficientes, calculando com a DEA. 

 

3.3 DETERMINAÇÃO DOS DADOS PARA A ANÁLISE DE PREVISÃO 

 

Para esta terceira etapa, foram necessários outros dados para dar 

continuidade no estudo. Assim, foi preciso coletar o preço diário de cada ação das 

empresas consideradas como eficientes pela DEA. Em seguida, foi exigida uma 

preparação destes dados para utilizar a Rede Neural e a metodologia Box-Jenkins, 

pois eles devem estar em ordem crescente de suas datas. A organização dos valores 

foi feita no software Excel. 

Os dados foram coletados no endereço eletrônico Exame  Mercados, e o 

intervalo de tempo foi dia a dia comercial, isto é, quando a BM&FBovespa trabalha; e 

foram eles: preço da ação, o seu respectivo dia e a variação percentual em 

comparação ao dia anterior.  

Puderam ser extraídos valores históricos 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 2009; 

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 cálculos para cada empresa da carteira otimizada, foi 

possível determinar qual a quantidade de dados históricos mais indicadas para cada 

método de previsão utilizado. Não há muitos trabalhos publicados que tratem desta 

análise, sendo então um diferencial deste estudo. 

Para esta terceira etapa, o resultado foi a coleta dos preços diários das 

empresas participantes da carteira otimizada. 

 

3.4 UTILIZAÇÃO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

 

Esta seção descreve o modelo implementado para a análise de previsão de 

preço de ações. De acordo com os conceitos abordados no Capítulo 2.2, as RNA 

possuem parâmetros que foram necessários 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, 

validação e teste da rede. 

 

Para esta etapa, foi utilizada a RNA para prever o valor da data seguinte dos 

dados previamente coletados, para após realizar o comparativo dos resultados com 

os obtidos com a metodologia Box-Jenkins. Esta prognose ocorreu no MatLab, devido 

à complexidade do cálculo e a programação das redes já existente no software. Como 
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foram feitas análises diárias em períodos de, no mínimo, 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, já que este estudo possui uma grande base de 

dados, seguindo os trabalhos de diversos autores estudados no Capítulo 2.2 como 

base. Como não foram fornecidos os dados de saída, o processo de aprendizagem 

foi não supervisionado, fazendo com que a rede agrupe os valores de maior 

semelhança. 

Para as camadas da rede, foi definida a utilização de uma camada para a de 

entrada e a de saída, já que foi fornecida uma variável de entrada (preço diário) e se 

obterá uma variável de resposta (preço 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 proporção matemática de 

, como quantificação 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 aplicação similar. Para o 

treinamento da rede, foi utilizado o gradiente conjugado escalonado, que é um 

algoritmo de otimização em que busca a minimização do erro dos pesos . Ainda, foi 

escolhido dividir os dados da seguinte maneira: 70% dos valores foram usados para 

treinamento, 15% para a validação e os restantes 15% para testes da rede, e 

classificando-os de forma arbitrária. 

Após a realização dos cálculos, foi avaliada a performance da rede neural, 

analisando o erro quadrático médio e o coeficiente de determinação de cada previsão. 

O propósito foi analisar estatisticamente o resultado do cálculo e se os parâmetros 

escolhidos foram adequados. 

Assim, o produto desta etapa foi os resultados das previsões com diferentes 

quantidades de dados históricos, análise de resíduos, e informações como MSE e 

coeficiente de determinação para cada uma das prognoses. Ainda, para este método, 

foi possível analisar a classificação dos dados em treino, validação e teste, e o 

histograma dos erros separados nesta classificação. 
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3.5 APLICAÇÃO DA METODOLOGIA DE BOX-JENKINS 

 

Conforme apresentado no Capítulo 2.3, existem três etapas necessárias para 

a utilização da metodologia Box-Jenkins: o primeiro passo para determinar qual 

modelo será utilizado é calcular os coeficientes de autocorrelação e autocorrelação 

parcial, para analisar seus correlogramas, sendo esta a etapa da identificação. É desta 

forma que se define se é um processo estacionário ou não estacionário, 

consequentemente, observando a necessidade de diferenciar a série temporal e 

assim, determinar o valor de . Ainda com os correlogramas, determinam-se os 

valores de  e . 

A etapa seguinte é a da estimação, em que são calculados parâmetros  e/ou 

 do componente auto regressivo e  e/ou  da média móvel, além dos erros 

aleatórios. Para a terceira e última fase, a da verificação, é avaliado se o modelo 

escolhido foi apropriado, desta vez, observando os correlogramas dos resíduos. 

Esta quinta etapa constitui-se na aplicação deste método, para em seguida, 

comparar com os resultados obtidos com a RNA. Foi utilizado o software SPSS para 

a realização dos cálculos e a definição dos parâmetros, a fim de obter a maior 

assertividade possível no modelo escolhido. Como foram feitas análises diárias em 

períodos de, no mínimo, um ano, a quantidade de dados a ser utilizada satisfaz uma 

exigência deste software, que é uma quantidade mínima de 48 dados para poder 

garantir o cálculo da previsão. 

Após a realização dos cálculos, foi avaliada a performance do método, 

analisando o erro quadrático médio e o coeficiente de determinação de cada previsão. 

O propósito foi analisar estatisticamente o resultado do cálculo e se os parâmetros 

determinados foram adequados. 

Assim, o produto desta etapa foram os resultados das previsões com 

diferentes quantidades de dados históricos, e informações como MSE e coeficiente 

de determinação para cada uma das prognoses. Ainda, para este método, foi possível 

analisar os correlogramas das funções de autocorrelação e autocorrelação parcial dos 

dados históricos e também os dos resíduos. 
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3.6 AVALIAÇÃO DOS RESULTADOS 

 

A avaliação dos resultados obtidos pode ser dividida em quatro etapas, 

conforme ilustrado na Figura 23. 

 

Figura 23  Etapas da avaliação dos resultados 

 
Fonte: Elaborado pela autora (2018) 

 

Então, esta subseção foi separada em duas partes: a análise da carteira 

otimizada com o uso da DEA, e a avaliação das previsões calculadas com RNA e Box-

Jenkins. Assim, obtiveram dois resultados para esta última parte do trabalho: o 

comparativo de retorno da carteira otimizada com o índice Ibovespa para a primeira 

parte; e o comparativo do preço estimado pelos dois métodos com o real, além da 

análise dos erros. Para esta análise, foram feitos gráficos de histograma e também da 

média dos erros de cada empresa, a fim de auxiliar na determinação de qual método 

de previsão de séries temporais foi o mais adequado. As metodologias destas análises 

serão explicadas nas subseções a seguir. 
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3.6.1 Avaliação da DEA 

 

Para avaliar o benefício em utilizar Análise Envoltória de Dados, foi feito um 

comparativo de retorno da carteira otimizada e do índice Ibovespa. De acordo com o 

endereço eletrônico da BM&FBovespa, a Ibovespa é uma carteira teórica de 

empresas, que serve para indicar o desempenho médio das cotações dos ativos de 

maior negociabilidade e representatividade do mercado de ações brasileiro. Para este 

comparativo, foi utilizada a variação os preços diários das ações 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 

ações, e para a Ibovespa, foi aplicado este valor por inteiro. 

Esta quantia para este investimento fictício foi escolhida arbitrariamente, para 

poder comparar o retorno da Ibovespa com o da carteira otimizada. A variação do 

preço das ações foi coletada na terceira etapa deste estudo. Já para a variação do 

índice Ibovespa, foi obtida também do endereço eletrônico Exame  Mercados, com 

a mesma data dos preços das ações, e o intervalo de tempo também foi dia a dia 

comercial. 

 

3.6.2 Avaliação dos métodos de previsão 

 

Após a realização das duas últimas propostas, foi calculado o erro percentual 

dos resultados de cada modelo de previsão. Assim, foi possível determinar qual o 

método mais indicado e qual a melhor quantidade de dados históricos para calcular. 

Este erro, apresentado na Equação 44, foi determinado com os valores reais e os 

previstos, para cada uma das dez prognoses realizadas, conforme descrito na terceira 

proposta. 

 

         (44) 

 

Para o cálculo desta diferença de valores, foi utilizada a previsão calculada e 

o preço do dia seguinte da base de dados, que também foi coletado no endereço 

eletrônico Exame  Mercados. Os cálculos foram realizados no software Excel, assim 



71
 
como a elaboração dos gráficos, a fim de facilitar a visualização dos dados observados 

na prática e os estimados. 

Com o propósito de a reprodutibilidade dos resultados obtidos e garantir que 

estes métodos possuem uma precisão satisfatória, foi calculada a previsão para o 

restante da semana em análise. Para estes cálculos, foi utilizada uma base de dados 

históricos com o equivalente a 12 meses, e os parâmetros dos dois métodos 

permaneceram os mesmos. Desta análise complementar, também se obteve o 

histograma dos erros e o gráfico da média de erros para cada empresa. 

Para finalizar o estudo com os métodos de previsão, foi observado o 

comportamento de todos os 194 resultados calculados de cada método, ou seja, as 

130 prognoses com diferentes quantidades de dados históricos e mais as 64 previsões 

do restante da semana, que são referentes as 16 empresas para 4 dias; totalizando 

388 cálculos de previsão. Com isto, foi possível fazer um comparativo dos dois 

métodos, utilizando os seguintes dados: erro quadrático médio, coeficiente de 

determinação e diversas análises de erro; a fim de determinar qual o método de 

previsão mais adequado. 
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4 APLICAÇÃO DOS MÉTODOS 

 

Neste capítulo, encontram-se todos os resultados do método apresentado no 

Capítulo 3, utilizando a fundamentação teórica estudada no Capítulo 2. Nesta etapa, 

foram demonstrados os cálculos realizados, assim como as considerações e as 

conclusões observadas.  

 

4.1 ESCOLHA DAS EMPRESAS E COLETA DE SEUS DADOS 

 

Conforme apresentado no capítulo anterior, foram listadas as 50 empresas 

com os maiores valores de mercado, de acordo com o endereço eletrônico da 

BM&FBovespa. Esta coleta foi realizada no dia 14 de junho de 2016, e as informações 

são com base no histórico mensal. A listagem das empresas com seus respectivos 

códigos foi apresentada na Tabela 4. 

 

Tabela 4  Lista das empresas escolhidas 

(continua) 
 Empresa Código  Empresa Código 

1 AMBEV ABEV3 26 SABESP SBSP3 

2 ITAU UNIBANCO ITUB4 27 TIM  TIMP3 

3 BANCO BRADESCO BBDC4 28 
SUZANO PAPEL E 
CELULOSE 

SUZB5 

4 PETROBRAS PETR4 29 BRASKEM BRKM5 

5 CIELO CIEL3 30 EMBRAER EMBR3 

6 VALE VALE5 31 LOJAS RENNER LREN3 

7 TELEFÔNICA 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 

14 BM&FBOVESPA BVMF3 39 
TRANSMISSÃO 
PAULISTA 

TRPL4 

15 JBS JBSS3 40 
CIA SIDERÚRGICA 
NACIONAL 

CSNA3 

16 GRUPO CCR CCRO3 41 EQUATORIAL ENERGIA EQTL3 

17 WEG WEGE3 42 GERDAU GGBR4 
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   (conclusão) 
 Empresa Código  Empresa Código 

18 
ENGIE BRASIL 
ENERGIA 

EGIE3 43 PORTO SEGURO PSSA3 

19 KLABIN KLBN4 44 
EDP ENERGIAS DO 
BRASIL 

ENBR3 

20 LOJAS AMERICANAS LAME4 45 
CIA ENERGÉTICA DE 
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 

25 
KROTON 
EDUCACIONAL 

KROT3 50 SÃO MARTINHO SMTO3 

Fonte: Elaborado pela autora (2016) 
 

Para o cálculo da DEA, foram necessários dados de input e de output. Assim, 

foram utilizadas as seguintes informações de input: preço/lucro (P/L) e volatilidade (V) 

de 1, 2 e 3 anos, disponibilizados na Tabela 5. Já os dados de output, que foram lucro 

por ação (LPA) e retorno sobre investimentos (R) de 1, 2 e 3 anos, foram indicados 

na Tabela 6. Todas estas informações foram coletadas durante a noite de 15 de junho 

de 2016, momento em que a bolsa de valores não estava mais trabalhando, 

garantindo assim a obtenção 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 Código 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 VALE5 -R$ 1,92 50,21% 31,08% 31,01% 

TELEFÔNICA 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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(continuação) 

Empresa Código P/L V1 V2 V3 

ULTRAPAR UGPA3 R$ 25,27 22,67% 26,90% 20,85% 

BRF BRFS3 R$ 12,78 26,85% 24,93% 22,86% 

BM&FBOVESPA BVMF3 R$ 13,12 33,75% 39,58% 30,72% 

JBS JBSS3 R$ 6,38 38,41% 43,45% 41,30% 

GRUPO CCR CCRO3 R$ 28,89 39,22% 35,14% 24,36% 

WEG WEGE3 R$ 20,79 27,46% 71,08% 35,14% 

ENGIE BRASIL ENERGIA EGIE3 R$ 15,61 28,59% 28,27% 21,86% 

KLABIN KLBN4 R$ 4,22 33,25% 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% 35,30% 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 R$ 8,19 36,96% 39,37% 30,19% 

SUZANO PAPEL E 
CELULOSE 

SUZB5 R$ 12,24 35,80% 30,85% 31,29% 

BRASKEM BRKM5 R$ 5,39 56,89% 26,73% 31,50% 

EMBRAER EMBR3 R$ 56,93 29,18% 25,57% 32,58% 

LOJAS RENNER LREN3 R$ 17,36 32,20% 167,62% 27,75% 

COSAN CSAN3 R$ 25,08 38,34% 34,36% 26,82% 

ELETROBRAS ELET6 -R$ 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$ 28,22 33,14% 28,07% 20,84% 

NATURA NATU3 R$ 20,98 40,82% 30,87% 27,90% 

TRANSMISSÃO PAULISTA TRPL4 R$ 19,61 30,02% 26,50% 28,49% 
CIA SIDERÚRGICA 
NACIONAL 

CSNA3 R$ 4,91 74,57% 47,75% 40,67% 

EQUATORIAL ENERGIA EQTL3 R$ 14,91 27,69% 23,29% 22,16% 

GERDAU GGBR4 -R$ 2,19 51,07% 32,90% 31,39% 

PORTO SEGURO PSSA3 R$ 8,34 34,97% 27,62% 27,88% 

EDP ENERGIAS DO 
BRASIL 

ENBR3 R$ 4,69 36,52% 36,47% 30,65% 

CIA ENERGÉTICA DE 
MINAS GERAIS 

CMIG4 R$ 2,80 43,77% 39,30% 42,10% 

LOCALIZA RENT3 R$ 17,24 35,90% 28,83% 22,96% 
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(conclusão) 

Empresa Código 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% 

SÃO 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 Código 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 VALE5 -R$ 4,00 -11,06% 7,88% 15,39% 

TELEFÔNICA 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 HYPE3 R$ 0,58 6,81% 6,62% 8,04% 

KROTON EDUCACIONAL KROT3 R$ 0,86 11,31% 8,40% 17,64% 
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 (conclusão) 

Empresa Código LPA R1 R2 R3 

SABESP SBSP3 R$ 0,81 11,34% 7,93% 14,03% 

TIM  TIMP3 R$ 0,86 12,42% 11,10% 12,40% 

SUZANO PAPEL E 
CELULOSE 

SUZB5 -R$ 0,25 12,84% 5,11% 4,14% 

BRASKEM BRKM5 R$ 3,94 16,33% 10,27% 8,77% 

EMBRAER EMBR3 R$ 0,33 3,40% 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% 5,56% 

ELETROBRAS ELET6 -R$ 10,68 -13,89% -1,99% -5,45% 

GPA PCAR4 R$ 2,29 8,55% 19,72% 15,54% 

CETIP CTIP3 R$ 1,90 22,64% 24,33% 23,83% 

M. DIAS BRANCO MDIA3 R$ 5,34 12,98% 17,04% 17,06% 

MULTIPLAN MULT3 R$ 1,93 9,88% 10,18% 8,23% 

NATURA NATU3 R$ 1,14 19,15% 26,74% 35,05% 

TRANSMISSÃO PAULISTA TRPL4 R$ 3,07 9,58% 7,05% -3,41% 

CIA SIDERÚRGICA 
NACIONAL 

CSNA3 R$ 1,30 12,34% 7,92% 8,70% 

EQUATORIAL ENERGIA EQTL3 R$ 3,06 9,35% 11,74% 5,17% 

GERDAU GGBR4 -R$ 2,69 -5,45% 5,60% 5,85% 

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% 

CIA ENERGÉTICA DE 
MINAS GERAIS 

CMIG4 R$ 1,98 14,63% 22,51% 19,74% 

LOCALIZA RENT3 R$ 1,93 14,83% 16,64% 17,70% 

BRMALLS BRML3 R$ 0,01 9,80% 12,02% 13,41% 

TAESA TAEE11 R$ 2,64 19,11% 18,79% 15,23% 

RUMO LOG RUMO3 -R$ 0,58 6,51% 9,94% 11,14% 

SÃO MARTINHO SMTO3 R$ 1,89 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 CÁLCULO DA EFICIÊNCIA COM A UTILIZAÇÃO DA DEA 

 

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

DEA e todas informações coletadas na fase anterior. Nas Tabelas 5 e 6 apresentadas 
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anteriormente, há valores negativos e não é permitido nos cálculos de DEA, como 

definido na metodologia apresentada no Capítulo 2.1. Por isso, conforme sugerido por 

Martins (2014), foram desconsideradas estas empresas, reduzindo a análise para 41 

empresas.  

Assim, após os cálculos no software MatLab, os dados de eficiência para cada 

empresa são 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 eficiência 

(continua) 

Empresa Código Eficiência (%) 

AMBEV ABEV3 100% 

ITAU UNIBANCO ITUB4 100% 

BANCO BRADESCO BBDC4 91% 

CIELO CIEL3 100% 

TELEFÔNICA 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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(conclusão) 

Empresa Código Eficiência (%) 

GPA PCAR4 98% 

CETIP CTIP3 100% 

M. DIAS BRANCO MDIA3 100% 

MULTIPLAN MULT3 100% 

NATURA NATU3 84% 

CIA SIDERÚRGICA NACIONAL CSNA3 80% 

EQUATORIAL ENERGIA EQTL3 100% 

PORTO SEGURO PSSA3 97% 

EDP ENERGIAS DO BRASIL ENBR3 100% 

CIA ENERGÉTICA DE MINAS GERAIS CMIG4 100% 

LOCALIZA RENT3 95% 

BRMALLS BRML3 71% 

TAESA TAEE11 100% 

SÃO 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 eficiência de 100%, sendo elas: AMBEV, Itau 

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 

março de 2017, as ações da empresa Cetip não existem mais na BM&FBovespa, 

então, ela será desconsiderada para as etapas seguintes. 

 

4.3 DETERMINAÇÃO DOS DADOS PARA A ANÁLISE DE PREVISÃO 

 

Com a determinação de quais empresas fazem parte da carteira otimizada, 

foi possível coletar o preço diário das ações de cada uma delas, utilizando o endereço 

eletrônico Exame  Mercados. Conforme apresentado no Capítulo 2, não há qualquer 

restrição de valor para Rede Neural Artificial e nem para Box-Jenkins, então não foi 

necessário excluir alguma empresa do estudo. Os dados são referentes a 2 de abril 

de 2007, a 31 de março de 2017, sendo a escolha da data inicial e final para a amostra 

foi arbitrada. 
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As análises de previsão ocorreram conforme determinado a seguir: 

a)  o equivalente a 12 meses de dados entre os anos de 

1º de abril de 2016 a 31 de março de 2017; 

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

de 1º de abril de 2015 a 31 de março de 2017; 

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 

de abril de 2013 a 31 de março de 2017; 

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

de abril de 2012 a 31 de março de 2017; 

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

de abril de 2011 a 31 de março de 2017; 

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

de abril de 2010 a 31 de março de 2017; 

h) o equivalente a 96 meses de dados entre os anos de 2017 a 2009 

de abril de 2009 a 31 de março de 2017; 

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

1º de abril de 2008 a 31 de março de 2017; e 

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

2 de abril de 2007 a 31 de março de 2017. 

 

Porém, nem todas as empresas possuem dados até o ano de 2007. Então, 

para estes casos, foi realizada a prognose até a data final disponível. A Figura 24 

exibe quantas previsões puderam ser feitas com os dados disponibilizados, 

totalizando 130 cálculos. 

O Apêndice E apresenta todos estes dados respectivamente para cada uma 

das empresas consideradas eficientes. As tabelas nestes apêndices exibem somente 

apenas algum destes valores, devido ao grande volume de dados ao expressar, no 

máximo, todos os 2475 preços de cada empresa. 
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Figura 24  Possíveis previsões para cada empresa 

 
 Fonte: Elaborado pela autora (2017) 

 

4.4 UTILIZAÇÃO DA RNA 

 

Nesta seção, foi calculada a previsão dos preços das ações, utilizando Redes 

Neurais Artificiais. Com os parâmetros definidos no Capítulo 3, os cálculos foram 

realizados no software MatLab, com o auxílio do toolbox das RNA. Foi criada uma 

rede diferente para cada análise, para se ter um melhor entendimento do 

comportamento do conjunto de dados.  

 

4.4.1 Previsão com RNA 

 

Os preços históricos foram divididos aleatoriamente em dados de treino, 

validação e teste da rede. Utilizando a empresa Ambev com o equivalente a 12 meses 

de dados como exemplo, os seus 250 preços ficaram classificados como: 174 valores 

para treino, 38 para validação e 38 para teste, representando respectivamente 70%, 

15% e 15% dos dados, conforme determinado no capítulo anterior. O gráfico que 

apresenta como ficou esta divisão foi exibido na Figura 25. 
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Então, foi calculada a previsão para as 130 análises 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 estão na Tabela 9. Os dados 

históricos foram até o dia 31 de março de 2017, e a previsão calculada foi para a data 

seguinte. Então, este valor calculado representa a prognose do preço do dia 3 de abril 

de 2017, já que o período de tempo estudado foi dia a dia comercial. 

 

Tabela 8  Previsão para 12, 24, 36, 48 e 60 meses 

Código 
Resultados das previsões com RNA 

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$ 34,24 R$ 33,84 R$ 33,59 R$ 33,56 R$ 33,93 
UGPA3 R$ 71,57 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$ 35,44 R$ 35,40 R$ 35,37 R$ 35,43 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$ 22,46 R$ 22,35 R$ 22,81 R$ 22,44 R$ 23,10 
Fonte: Elaborado pela autora (2017) 

 

Tabela 9  Previsão para 72, 84, 96, 108 e 120 meses 

(continua) 

Código 
Resultados das previsões com RNA 

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$ 35,25 R$ 35,25 R$ 35,09 R$ 35,34 R$ 35,34 
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(conclusão) 

Código 
Resultados das previsões com RNA 

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) 

 

Com a previsão calculada, foi possível dar continuidade ao estudo com a 

análise de performance da rede. 

 

4.4.2 Análise estatística  

 

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

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

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

cálculo. 

 

Tabela 10  Erro quadrático médio de cada prognose 

(continua) 

Código 
MSE para cada previsão 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 0,940 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 0,393 0,332 0,336 0,350 
UGPA3 0,953 1,056 0,848 0,755 0,752 - - - - - 
BRFS3 0,822 1,033 0,953 0,868 0,798 0,708 0,638 0,640 0,525 0,606 
EGIE3 0,247 0,263 0,290 0,264 0,253 0,232 0,209 0,229 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 0,857 0,710 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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(conclusão) 

Código 
MSE para cada previsão 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 próximo do zero for o valor 

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

de determinação de cada previsão realizada, cujos valores foram apresentados na 

Tabela 11. 

 

Tabela 11  Coeficiente de determinação de cada prognose 

Código 
 para cada previsão 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 próximo de 1 for o , mais forte é a 

relação linear entre as variáveis, e maior a porcentagem de dados explicados pelo 

modelo.  
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4.4.3 Análise dos resíduos e erro 

 

Por ser uma rede com backpropagation como algoritmo de aprendizagem, foi 

possível coletar o valor calculado respectivo de cada dado de entrada, conforme 

explicado por Guimarães (2006). Então, foi possível compará-los com os valores reais, 

que está exibido na Figura 26. Também foi utilizada a empresa Ambev com 12 meses 

de dados para exemplificar esta comparação.  

 

Figura 26  Comparativo dos dados reais com os calculados com RNA 

 
Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
 

A diferença entre cada um dos valores reais e os calculados representa o erro 

da rede. Esta análise dos resíduos deste exemplo foi apresentada na Figura 27. 

 

Figura 27  Análise dos resíduos 

 
Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
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Por se tratar de erro, então quanto mais próximo do zero estes valores, 

melhor, pois representa uma rede com uma boa acuracidade.  

Por ter a classificação dos dados entre treino, validação e teste da rede, 

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

categorias. Com o propósito de poder fazer uma observação geral destes erros, eles 

foram separados em intervalos de variação de 0,05, para auxiliar na análise de 

frequência 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 

 
 Fonte: Elaborado pela autora (2017) 

 

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

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

neste mesmo dia. Então, a maioria dos erros deveria estar próximo a esta linha, para 

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

distribuição dos erros tivesse ficado afastada dessa linha, seria necessário alterar os 

parâmetros escolhidos para a rede. Todos outros 129 histogramas apresentaram 

comportamento similar a este. 

 



87
 
4.5 APLICAÇÃO DA METODOLOGIA DE BOX-JENKINS 

 

Nesta etapa, foi calculada a previsão com a metodologia Box-Jenkins, e para 

isso, foi utilizado o software SPSS. A análise com menor quantidade de dados foi a 

equivalente a 12 meses, contendo 252 dados, satisfazendo a quantidade mínima 

sugerida por Pellegrini (2000). 

Conforme explicado no Capítulo 2.3, deve-se realizar algumas etapas para 

esta metodologia: observação dos gráficos das funções de autocorrelação e 

autocorrelação parcial; escolha do modelo a ser utilizado, e a previsão dos valores. 

Foi, então, finalizado com o estudo dos correlogramas dos resíduos. Todas estas 

informações foram obtidas no software SPSS. 

 

4.5.1 Previsão com Box-Jenkins 

 

Iniciando o estudo com Box-Jenkins, foi apresentado, na Figura 29, os 

gráficos das funções de autocorrelação e autocorrelação parcial, para a empresa 

Ambev e com o equivalente a um ano de dados. Por serem 130 análises de previsões 

realizadas, obteve-se 260 correlogramas, sendo um grande volume de dados, por isso 

foi utilizado este caso para demonstrar os gráficos. Este exemplo foi escolhido para 

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

 

Figura 29  Correlogramas 

 
 Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
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Analisando o gráfico da ACF, percebe-se um comportamento de série 

temporal não estacionária, pelo coeficiente  não se aproximar de zero rapidamente, 

o que indica a necessidade de diferenciar a série. Todos outros 129 correlogramas 

apresentaram comportamento similar. 

Após a determinação dos modelos realizada pelo software, foi calculada a 

previsão da data seguinte para cada caso. Para a primeira empresa da lista, Ambev, 

são apresentados, na Tabela 12, os modelos e a prognose de cada análise possível. 

As demais são exibidas no Apêndice F. 

 

Tabela 12  Resultados do cálculo de previsão 

AMBEV - ABEV3 

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

24 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 históricos foram até o dia 31 

de março de 2017, e a previsão calculada foi para a data seguinte. Então, este valor 

calculado representa a prognose do preço do dia 3 de abril de 2017, já que o período 

de tempo estudado foi dia a dia comercial. Todos os valores foram calculados com um 

intervalo de confiança de 95%, assim como Sharafi et al. (2017) calcularam em seu 

trabalho. 

 

4.5.2 Análise estatística 

 

Como análise de performance da previsão, foram analisados o MSE e o 

coeficiente de determinação de cada cálculo, informações 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 quadrático médio de cada 

análise. 
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Tabela 13  Erro quadrático médio de cada prognose 

Código 
MSE para cada previsão 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 0,259 0,247 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) 
 

De acordo com Pellegrini (2000), quanto mais baixo for este valor, melhor, já 

que se trata de uma análise de erro de previsão. Ainda, são apresentados os valores 

dos coeficientes de determinação, que estão na Tabela 14.  

 

Tabela 14  Coeficiente de determinação de cada prognose 

(continua) 

Código 
 para cada previsão realizada 

12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 
ABEV3 0,952 0,930 0,969 - - - - - - - 
ITUB4 0,983 0,985 0,977 0,976 0,974 0,976 0,981 0,981 0,982 0,981 
CIEL3 0,966 0,957 0,954 0,918 0,978 0,979 0,977 - - - 
BBSE3 0,896 0,956 0,956 - - - - - - - 
ITSA4 0,979 0,983 0,976 0,972 0,970 0,983 0,991 0,990 0,989 0,988 
BBAS3 0,986 0,987 0,982 0,981 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 0,949 0,965 0,963 0,963 0,973 0,991 0,995 0,997 0,998 0,998 
BRKM5 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 0,998 0,999 0,999 0,999 0,999 - - 
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(conclusão) 

  Código 
 para cada previsão realizada 

12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 
ENBR3 0,960 0,975 0,985 0,983 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 0,955 0,980 0,975 0,976 0,975 - - - - - 

  Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
 

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

relação linear entre as variáveis, e maior a porcentagem de dados explicados pelo 

modelo. 

 

4.5.3 Análise dos resíduos  

 

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

também os gráficos das funções de autocorrelação e autocorrelação parcial dos 

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

dos resíduos, 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 resíduos 

 
Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
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Figura 31  Correlograma da PACF dos resíduos 

 
Fonte: Elaborado pela autora (2017) 

 

Analisando estes dois gráficos, foi possível observar que representam a 

situação ideal para os resíduos, por estarem distribuídos aleatoriamente em torno do 

zero, conforme estudado no Capítulo 2.3. Portanto, foi comprovado que o modelo 

ARIMA(1,1,0) é o mais adequado para calcular a previsão do preço da ação da 

empresa Ambev, para o equivalente a um ano de dados. Todos outros 129 

correlogramas apresentaram comportamento similar. 

 

4.6 AVALIAÇÃO DOS RESULTADOS 

 

Nesta última etapa do trabalho, foram avaliados todos os resultados obtidos: 

a carteira otimizada com Análise Envoltória de Dados e os valores previstos com 

Redes Neurais Artificiais e metodologia Box-Jenkins. 

 

4.6.1 Resultado da DEA 

 

Para avaliar a vantagem de usar Análise Envoltória de Dados, foi comparado 

o retorno de um investimento hipotético, conforme explicado no Capítulo 3.6. Este 

retorno de capital foi calculado com o preço das ações presentes na carteira otimizada. 

Para a comparação, foi necessário coletar a variação percentual do índice Ibovespa, 
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que foi retirado do endereço eletrônico Exame  Mercados e corresponde a 1º de abril 

de 2016 até 31 de março de 2017. Devido ao grande volume de dados, a Figura 32 

apresenta alguns destes valores. 

 

Figura 32  Variação percentual do índice Ibovespa 

 
     Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
 

Para a carteira otimizada, foram utilizados os preços deste mesmo período de 

tempo, ou seja, dados de 1º de abril de 2016 até 31 de março 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 índice Ibovespa. Então, foi calculado o quanto esta 

quantia alterava a cada dia, até a última data. Para a carteira otimizada, foi somado, 

de todas empresas, o valor correspondente ao dia 31 de março de 2017, para obter a 

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

 

Figura 33  Gráfico comparativo de investimentos 

 
Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
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Observando os valores presentes no gráfico, foi possível 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 previsão 

 

Para esta última etapa, foi calculado o erro das previsões calculadas 

previamente, conforme explicado na última seção do Capítulo 3. Como se calcula a 

previsão para a data seguinte do conjunto de dados e os dados históricos foram até o 

dia 31 de março de 2017, então o valor considerado como preço real foi o 

correspondente ao próximo dia útil, que foi em 3 de abril. O valor para este dia também 

foi coletado no endereço eletrônico Exame  Mercados.  

O erro foi calculado para todas 130 previsões das RNA e também da 

metodologia Box-Jenkins. A Tabela 15 apresenta o valor real do dia 3 de abril de 2017 

e os erros calculados, referentes a empresa Ambev. Os demais erros estão exibidos 

no Apêndice G. 

 

Tabela 15  Erro de previsão da empresa Ambev 

AMBEV - ABEV3 
Preço 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 propósito de poder fazer uma observação geral destes erros, eles 

foram separados em intervalos de variação de 0,5%, para auxiliar na análise de 

frequência que ocorrem. Este histograma é apresentado na Figura 34. 
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Figura 34  Histograma dos erros de previsão 

 
Fonte: Elaborado pela autora (2017) 

 

Observando o gráfico, verifica-se que a maior frequência 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 prática, ou seja, possui mais erros negativos do que positivos. Enquanto para a 

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

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

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

possibilitando a comparação de qual método de previsão foi o mais adequado para 

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

 

Figura 35  Média dos erros de cada empresa 

 
  Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
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Com o gráfico da Figura 35, foi possível observar que as médias dos erros 

dos dois métodos de previsão ficaram parecidos para todas empresas, ou seja, os 

métodos calcularam valores de previsão similares.  

Com o objetivo de examinar a reprodutibilidade dos resultados obtidos e 

garantir que estes métodos possuem uma boa precisão, não sendo somente um 

acaso exclusivo ao dia 3 de abril de 2017, foi calculado a previsão 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 históricos equivalentes 

a 12 meses e acrescentado o último valor real para prever o próximo, ou seja, preços 

de até o dia 3 de abril para prever dia 4, com a análise seguinte tendo preços 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 parâmetros determinados, sendo eles: topologia multilayer perceptrons, uma 

camada de entrada com três ocultas e mais uma de saída, 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 validação e 

15% para teste da rede, sendo divididos aleatoriamente. 

Para finalizar esta análise complementar, foi calculada a previsão do restante 

da semana utilizando a metodologia Box-Jenkins. O cálculo também foi realizado no 

software SPSS, e com um intervalo de confiança com probabilidade de 95%. Os 

correlogramas, tanto das funções de autocorrelação quanto das de autocorrelação 

parciais, tiveram comportamento similar aos apresentados na subseção anterior deste 

mesmo capítulo. 

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 Apêndice H. 

As informações das redes, como o MSE, e o  de cada análise, estão no 

Apêndice I. Para a metodologia B-J, os modelos determinados pelo software, o erro 

quadrático médio e o coeficiente de determinação de cada prognose foram exibidos 

no Apêndice J.  
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Figura 36  Resultados das previsões para a empresa Ambev 

 
Fonte: Elaborado pela autora (2017) 

 

Após as previsões complementar de ambos os métodos, foi calculado o erro 

de cada análise, conforme explicado na seção 3.6 do Capítulo 3. O comparativo dos 

erros da empresa Ambev foi apresentado na Figura 37, e os demais estão no 

Apêndice L. 

 

Figura 37  Erros das previsões do restante da semana da empresa Ambev 

 
  Fonte: Elaborado pela autora (2017) 

 

Observa-se que no gráfico da Figura 37, os erros percentuais estão 

uniformemente distribuídos e próximos do valor zero. A fim de fazer uma observação 
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geral destes erros, eles foram separados em intervalos de variação de 0,5%, para 

auxiliar na análise de frequência que ocorrem. Este histograma foi apresentado na 

Figura 38. 

 

Figura 38  Histograma dos erros de previsão do restante da semana 

 
Fonte: Elaborado pela autora (2017) 

 

Observando o gráfico, verifica-se que a maior frequência de erro ocorreu no 

intervalo de 1,5 a 1,99%, para as Redes Neurais Artificiais, e ainda se percebe que 

este método tende a prever valores maiores do que o observado na prática, ou seja, 

levemente possui mais erros positivos do que negativos. Enquanto para a metodologia 

de Box-Jenkins, a maior ocorrência foi no intervalo de -0,5 a -0,01%, e repete o 

comportamento de se ter mais erros positivos do que negativos.  

Para uma análise mais detalhada dos erros, foi calculada a média dos valores, 

possibilitando a comparação de qual método de previsão foi o mais adequado para 

cada empresa. O gráfico das médias dos erros é exibido na Figura 39. 
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Figura 39  Média de erros por empresa para previsão do restante da semana 

 
 Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
 

Com o gráfico da Figura 39, foi possível observar que as médias dos erros 

dos dois métodos de previsão ficaram parecidos para todas empresas, ou seja, os 

métodos calcularam valores de previsão similares. 

Os gráficos do histograma e da média de erros para cada empresa ficaram 

similares entre a análise com toda a base de dados históricos e a da previsão para o 

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

 

4.6.2.1 Considerações sobre os métodos de previsão 

 

Neste trabalho, foram realizados 194 cálculos de previsão para cada método, 

em que consistem nas 130 prognoses com diferentes quantidades de dados históricos 

e mais as 64 prognoses do restante da semana, que são referentes as 16 empresas 

para 4 dias; totalizando 388 cálculos de previsão. 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 relação as empresas, foi feito o gráfico das 

médias dos erros, exibido na Figura 41. 
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Figura 40  Histograma de todos os erros 

 
Fonte: Elaborado pela autora (2017) 

 

Figura 41  Média de todos os erros para cada empresa 

 
 Fonte: Elaborado pela autora (2017) 
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Ainda, as empresas presentes na carteira otimizada foram classificadas de 

acordo com seus setores de atuação, para examinar o comportamento dos erros em 

relação a estes segmentos. Esta classificação foi apresentada na Tabela 16. 

 

Tabela 16  Classificação das empresas 

Setor Empresas 

Consumo e 
varejo 

AMBEV 
BRF 
M. DIAS BRANCO 

Energia e 
saneamento 

ENGIE BRASIL ENERGIA 
EQUATORIAL ENERGIA 
EDP ENERGIAS DO BRASIL 
CIA ENERGÉTICA DE MINAS GERAIS 
TAESA 

Financeiro 
ITAU UNIBANCO 
CIELO 
BANCO DO BRASIL 

Holding ITAUSA 
Imobiliário e 
construção 

MULTIPLAN 

Petroquímico 
ULTRAPAR 
BRASKEM 

Seguros BB SEGURIDADE 
Fonte: Elaborado pela autora (2017) 

 

Estas informações das classificações dos respectivos setores foram retiradas 

do endereço eletrônico InfoMoney.  

Então, utilizando os dados estudados neste trabalho, foi possível desenvolver 

uma tabela para comparar os dois métodos de previsão. Esta comparação foi 

apresentada na Tabela 17, e nela possui uma marcação do melhor resultado para 

cada uma das análises realizadas. 

 

Tabela 17  Comparativo dos métodos de previsão 

(continua) 

  RNA Box-Jenkins 

 Média geral do MSE 0,710   0,589  
 Média geral do r2 0,991 0,970   
 Frequência de 0,00% de erro 3 1   

 % de previsões com erro dentro do 
intervalo de -0,5 a -0,01%  

12,9%   14,4%  
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(conclusão) 

  RNA Box-Jenkins 

% de previsões com erro dentro do 
intervalo de 0,01 a 0,5%  

10,3% 10,3%  

 Intervalo com maior frequência de erros -0,5 a 0% -1 a -0,5%   
 Média geral de erros 0,81%   0,78%  
 Média dos erros do setor Consumo e 
varejo 

0,35%   -0,19%  

 Média dos erros do setor Energia e 
saneamento 

0,80% 1,21%   

 Média dos erros do setor Financeiro 3,49%   3,36%  
 Média dos erros do setor Holding -0,51%   -0,17%  
 Média dos erros do setor Imobiliário e 
construção 

-0,98%   -0,45%  

 Média dos erros do setor Petroquímico -0,74%   -0,44%  
 Média dos erros do setor Seguros 0,43%   -0,06%  
 Fonte: Elaborado pela autora (2017) 

 

Para o erro quadrático médio geral e o coeficiente de determinação geral, foi 

calculada a média de todos 194 cálculos de previsão realizados para cada método, 

assim como para o percentual médio de erros. De todos os resultados, foi 

contabilizado a frequência que ocorreu 0,00% de erro, quando comparado os valores 

das ações até a terceira casa decimal. As análises dos intervalos de erros basearam-

se no histograma geral apresentado anteriormente. 

Com a classificação das empresas, foi possível analisar a média dos erros de 

cada setor. Para esta análise, foi inicialmente calculada a média de erros para cada 

empresa, para todos 194 cálculos de cada um dos métodos. Em seguida, foi calculada 

a média para os setores, de acordo com a classificação apresentada na Tabela 16. 

O MSE trata do erro, por isso, quanto menor o seu valor, melhor, por esta 

razão a metodologia Box-Jenkins obteve um melhor desempenho. Já para o 

coeficiente de determinação, é melhor que este valor esteja mais próximo do 1, assim 

as RNA possuíram uma melhor performance. Para análise dos erros gerais, as RNA 

possuem melhor resultado para a frequência de 0,00% de erro, a metodologia B-J 

apresentou um melhor resultado no comparativo para o percentual de previsões com 

erro dentro do intervalo de -0,5 a -0,01% por ter mais erros próximos do zero, enquanto 

houve um empate dos dois métodos para o percentual de previsões com erro dentro 

do intervalo de 0,01 a 0,5%. 
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Para o intervalo com a maior frequência de erros, as RNA obtiveram melhor 

desempenho, devido ao seu intervalo estar mais próximo de 0% de erro, em 

contrapartida, a média geral dos erros da metodologia B-J foi menor. Para a análise 

de média de erro por setor, o método que obteve melhor performance foi o que mais 

se aproximou de 0 % de erro. 
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5 CONCLUSÃO 

 

Este capítulo final foi dividido em duas partes: as considerações finais e 

sugestões de trabalhos futuros, conforme apresentados a seguir. 

 

5.1 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Este trabalho foi composto por dois estudos: criação de um portfólio otimizado 

e análise de previsão de séries temporais. O primeiro foi com a utilização de Análise 

Envoltória de Dados e empresas presentes na bolsa de valores brasileira que 

participaram da pesquisa. Já para a análise de previsão, foi realizado um comparativo 

entre Redes Neurais Artificiais e metodologia Box-Jenkins, calculando a prognose de 

preço de ações das empresas participantes da carteira otimizada. 

Com o uso destes três conceitos, foi possível perceber algumas vantagens e 

desvantagens. Para DEA, podem-se citar como algumas vantagens: consegue 

calcular com múltiplas entradas e saídas, 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 melhorá-las e torná-las eficientes. 

Já algumas desvantagens foram: os resultados são sensíveis a entradas e/ou saída 

de dados e de DMUs; não é possível calcular com números negativos devido a 

restrições matemáticas. 

Então, com o comparativo do retorno entre a carteira otimizada e o índice 

Ibovespa, apresentado na Figura 33, foi possível perceber o ganho em utilizar DEA 

para seleção de portfólio. Enquanto a Ibovespa obteve um retorno de 0,028%, a 

carteira otimizada alcançou 0,423%, representando um ganho 15 vezes maior. Assim, 

a aplicação da DEA foi satisfatória para o objetivo deste trabalho. 

Já para a utilização das RNA, algumas vantagens foram: têm a capacidade 

de aprender e modelar relações entre entradas e saídas não-lineares e complexos, 

como ocorre em exemplos reais; pode aproximar graficamente qualquer função, 

independentemente da sua linearidade; não há restrições às variáveis de entrada, 

como por exemplo a forma como elas devem ser distribuídas; é possível 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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dependência de hardware; pode ocorrer overfitting; não existe uma regra específica 

para determinar a estrutura das RNA, uma arquitetura apropriada é conseguida 

através da experiência e do teste e erro. 

Para a metodologia Box-Jenkins, podem-se citar algumas vantagens: um 

software pode estimar os parâmetros; pode ser usado para modelar séries 

temporárias estacionárias e não estacionárias com e sem componente sazonal; não 

são necessárias muitas observações passadas. Quanto às desvantagens, podem-se 

mencionar: dificuldade de estimar os parâmetros, analisando somente os 

correlogramas; não há recurso de atualização automática, ou seja, à medida que 

novos dados se tornam disponíveis, todo o procedimento de modelagem deve ser 

repetido. 

Por meio da análise dos resultados, os dois métodos de previsão se 

mostraram satisfatórios para a aplicabilidade escolhida neste trabalho, mas, após 

analisar diversos pontos, conforme exibido na Tabela 17, foi possível notar que a 

metodologia Box-Jenkins foi a mais indicada para prever preço de ações, quando 

comparada com RNA. Este método obteve menores médias de erros, apesar de que 

as redes neurais tiveram uma maior frequência de 0,00% de erro, isso é devido ao 

fato que, no histograma geral, os erros da RNA ficaram mais distribuídos no gráfico, 

enquanto os da metodologia B-J ficaram mais próximos de 0%, diminuindo assim o 

valor da média. Para cálculos 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 aconselhável para os demais setores analisados neste 

trabalho. Ainda, foi possível mostrar por meio de análises quantitativas que não é 

necessária uma grande quantidade de dados históricos para calcular previsão, por 

isso as prognoses do restante da semana foram realizadas com o equivalente a 12 

meses de dados históricos. 

Os objetivos previamente estipulados foram satisfatoriamente alcançados, 

com o estudo teórico dos conceitos apresentados no Capítulo 2, a descrição de como 

ocorreram as etapas no Capítulo 3 e as suas aplicações relatadas no Capítulo 4. Com 

este trabalho, foi evidenciada a importância do uso de técnicas corretas para o apoio 

a tomada de decisão em relação a investimentos na bolsa de valores, além também 

do auxílio que os softwares matemáticos proporcionaram para estes dois exemplos 

de análises matemática, ou seja, seleção de portfólio otimizado e métodos de 

previsão. 
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5.2 SUGESTÕES DE TRABALHOS FUTUROS 

 

As metodologias utilizadas apresentaram resultados satisfatórios, porém 

podem ser complementadas. Algumas sugestões podem ser citadas para trabalhos 

futuros, como por exemplo: 

a) estudar o comportamento dos preços das ações, como são influenciados 

pelo mercado, eventos históricos, questões políticas e econômicas, entre 

outros fatores; 

b) estabelecer uma relação correlacional entre dólar e o índice Ibovespa; 

c) para a análise das RNA, calcular a previsão com diferentes parâmetros 

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 

previsão de séries temporais. 
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APÊNDICE E  PREÇOS DIÁRIO DAS EMPRESAS QUE FORAM 

CONSIDERADAS EFICIENTES 

 

1. AMBEV  ABEV3 

 

 

2. ITAU UNIBANCO  ITUB4 

 

 

3. CIELO  CIEL3 

 

 

4. BB SEGURIDADE  BBSE3 
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5. ITAUSA  ITSA4 

 

 

6. BANCO DO BRASIL  BBAS3 

 

 

7. ULTRAPAR  UGPA3 

 

 

8. BRF  BRFS3 
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9. ENGIE BRASIL ENERGIA  EGIE3 

 

 

10. BRASKEM  BRKM5 

 

 

11. M. DIAS BRANCO  MDIA3 

 

 

12. MULTIPLAN  MULT3 
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13. EQUATORIAL ENERGIA  EQTL3 

 

 

14. EDP ENERGIAS DO BRASIL  ENBR3 

 

 

15. CIA ENERGÉTICA DE MINAS GERAIS  CMIG4 

 

 

16. TAESA  TAEE11 
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APÊNDICE G  ERRO DOS RESULTADOS 

 
2. ITAU UNIBANCO  ITUB4 

Preço 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% 

72 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% 

108 meses 
Valor calculado R$ 37,49 R$ 37,85 
Erro -2,60% -1,66% 

120 meses 
Valor calculado R$ 37,78 R$ 37,85 
Erro -1,84% -1,66% 

 

3. CIELO  CIEL3 

Preço 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% 

72 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 

Preço 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 

Preço 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% 

72 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% 

108 meses 
Valor calculado R$ 9,55 R$ 9,50 
Erro -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) 

Preço 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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(conclusão) 

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% 

72 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 

Preço 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) 

Preço 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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(conclusão) 

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% 

72 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 

Preço do dia 03/04/2017: R$ 34,83 
Método utilizado: RNA B-J 

12 meses 
Valor calculado R$ 35,44 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$ 35,43 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% 

108 meses 
Valor calculado R$ 35,34 R$ 35,41 
Erro 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  BRKM5 

Preço 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% 

72 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% 

108 meses 
Valor calculado R$ 31,27 R$ 31,76 
Erro -2,01% -0,47% 

120 meses 
Valor calculado R$ 31,76 R$ 31,76 
Erro -0,47% -0,47% 

 

11. M. DIAS BRANCO  MDIA3 

(continua) 

Preço 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% 

72 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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(conclusão) 

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 

Preço 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% 

72 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) 

Preço 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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(conclusão) 

Método utilizado: RNA B-J 

72 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 

Preço 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% 

72 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% 

108 meses 
Valor calculado R$ 13,75 R$ 13,95 
Erro -2,55% -1,13% 

120 meses 
Valor calculado R$ 13,72 R$ 13,95 
Erro -2,76% -1,13% 

 

15. CIA ENERGÉTICA DE MINAS GERAIS  CMIG4 

(continua) 

Preço 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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(conclusão) 

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% 

72 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% 

108 meses 
Valor calculado R$ 10,46 R$ 10,33 
Erro 4,81% 3,51% 

120 meses 
Valor calculado R$ 10,16 R$ 10,33 
Erro 1,80% 3,51% 

 

16. TAESA  TAEE11 

Preço do dia 03/04/2017: R$ 22,12 
Método utilizado: RNA B-J 

12 meses 
Valor calculado R$ 22,46 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$ 22,44 R$ 22,86 
Erro 1,45% 3,35% 

60 meses 
Valor calculado R$ 23,10 R$ 22,90 
Erro 4,43% 3,53% 

 

 

 

 

 

 

  



1
5

5 
 

A
P

Ê
N

D
IC

E
 H

 
 P

R
E

V
IS

Õ
E

S
 P

A
R

A
 O

 R
E

S
T

A
N

T
E

 D
A

 S
E

M
A

N
A

 

 
 

 

 
 



1
5

6 
 

 

 

 

 

 



1
5

7 
 

 
 

 
 



1
5

8 
 

 
 

 

 

 

 



159
 

APÊNDICE I  INFORMAÇÕES DAS RNA PARA PREVISÕES PARA O 

RESTANTE DA SEMANA 

 

Erro médio quadrático e coeficiente de determinação de cada prognose 

  

04/abr 05/abr 06/abr 07/abr 

MSE  MSE  MSE  MSE  
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 
BRKM5 0,486 0,998 0,426 0,999 0,417 0,999 0,474 0,998 
MDIA3 5,305 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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APÊNDICE J  INFORMAÇÕES DO MÉTODO DE BOX-JENKINS PARA 

PREVISÕES PARA O RESTANTE DA SEMANA 

 

Modelos determinados para cada prognose 

  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 quadrático e coeficiente de determinação de cada prognose 

  

04/abr 05/abr 06/abr 07/abr 

MSE  MSE  MSE  MSE  
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 
BRKM5 0,402 0,989 0,404 0,989 0,403 0,989 0,402 0,989 
MDIA3 5,063 0,985 4,951 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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