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Resumo

O objetivo desta pesquisa foi monitorar o prego das agdes do Bradesco por meio da analise
dos residuos da série e verificar o comportamento futuro da mesma por meio dos modelos
Box & Jenkins. O periodo de analise foi o primeiro semestre de 2005 do valor dos precos
das agbes do Bradesco. Através do monitoramento do prego das agdes por graficos de
controle, pode-se visualizar graficamente a tendéncia de queda ou alta no prego do ativo no
mercado, assim como o prazo de aplicagdo. Tornando-se importante ferramenta de analise
para o mercado de capitais. O modelo encontrado para a serei foi um ARIMA (1,1,1) o qual
possibilitou que se realizasse um estudo do comportamento do residuo da série. O
monitoramento do prego das ag¢des do Bradesco no primeiro semestre de 2005, por graficos
de controle, se mostrou uma ferramenta primordial para o investidor planejar seu horizonte
de investimento no mercado de capitais. Verificando-se que pontos abaixo do limite inferior
de controle sinalizavam para a compra de papéis do Bradesco e em um segundo momento,
que pontos acima do limite superior de controle 0 momento da venda dos mesmos para
realizar o lucro, minimizando eventuais prejuizos originados por fatores externos a empresa.
O que também é possivel verificar com as previsdes realizadas.

Palavras-chave: Graficos de Controle; Séries temporais, Mercado Financeiro; Mercado de
Capitais; Preco de agdes

1 Introdugao

As decisdes financeiras ndo sao tomadas em ambiente de total certeza com relagao
a seus resultados. Em verdade, por estarem essas decisbes fundamentalmente voltadas
para o futuro, é imprescindivel que se introduza a variavel incerteza como um dos mais
significativos aspectos do estudo das operagdes no mercado financeiro (Assaf Neto, 2001).

Crescendo no meio empresarial esta consciéncia de que tdo importante do que
produzir com qualidade, é oferecer ao cliente o que ele deseja, atendendo as suas
necessidades. Assim, o cliente, como o parceiro mais importante dos negécios, passa a ser
o foco das atengdes. Atendendo as expectativas do cliente e, se possivel, superar essas
expectativas, passa a ser a politica dos negécios de sucesso.

Para Montgomery e Runger (2003, p.361) “O campo de controle estatistico da
qualidade pode ser largamente definido como aqueles métodos estatisticos e de engenharia
que sdo usados na medida, monitoragédo, no controle e na melhoria da qualidade”.



Através da sistematizacdo dos dados, de modo a facilitar a analise dos mesmos, o
processo de monitoramento de prego permite ao investidor visualizar o desempenho da
empresa no cenario econdmico vigente para fins de minimizar o risco inerente ao mercado.

A aplicacdo de técnicas estatisticas tem por principal objetivo oferecer aos
investidores, referéncias relativas ao grau de confiabilidade dos resultados gerados pelos
controles e aos riscos envolvidos. A sistematizagdo dos dados de controle que normalmente
¢ feita sob a forma de graficos de controle tem por objetivo facilitar a visualizagdo dos
resultados.

Portanto, o controle Estatistico de Processo ¢ um método preventivo de se
comparar, continuamente, os resultados de um processo com os padrdes, identificando a
partir de dados estatisticos as tendéncias para variagdes significativas, a fim de eliminar
essas variacgoes, reduzindo cada vez mais a variabilidade do processo.

Neste contexto, o objetivo desta pesquisa &€ monitorar o preco das agdes do
Bradesco por meio da analise dos residuos da série em estudo e como objetivo especifico
determinar os periodos de baixa e da alta destas ac¢des, para balizamento das negociacdes
futuras.

Através de graficos seqlienciais, os quais sdo empregados para representar
visualmente um conjunto de dados, monitorando o processo, e verificando ao longo do
tempo se a média estd mudando ao longo do tempo.

Diversos fatores podem contribuir para a variagdo no nivel de pregos encontrados
em acdes. Quando se elimina um a um os fatores particulares de variacéo, o gréfico de
controle mostrara somente a variagdo aleatéria causadas pelos fatores de variagdo
inerentes ao processo. Neste caso, o grafico mostrara entdo um processo aleatorio
estacionario.

Quando se consegue atingir a estabilidade, eliminando-se as causas especiais,
podem-se construir limites de controle, que delimitam a regido de onde processo ira ocorrer.

Mostrando a importancia do processo de controle, para o0 monitoramento de precos
no mercado acionario, como ferramenta utilizada por investidores para minimizar o risco de
mercado e da empresa, em poder visualizar a tendéncia de movimento de prego das acgoes,
minimizando assim possiveis prejuizos.

A metodologia para a avaliagao da comercializagao das agdes do Bradesco se dara
por meio dos graficos de controle onde sera necessario monitorar tanto a variabilidade do
processo quanto a média. Desta forma pretende-se identificar periodos de flutuagbes
periddicas que ocorrem nos dados. Sabe-se de antemao que a série em estudo é afetada
por diversas co-variaveis que aqui ndo serdo consideradas, pois se tem apenas a série
como objeto de estudo.

Ao se tragar um grafico de controle algumas pressuposi¢cbes devem ser mantidas
como independéncia das observagdes ou a ndo correlagdo das mesmas, normalidade dos
dados e uma variabilidade aceitavel para que seja possivel se determinar os limites de
controle tanto superior como inferior.

Quando estas pressuposi¢des nao sao obedecidas os graficos de controles do tipo
X-barra e amplitude perdem seu desempenho de detectar fatores externos que afetam a
série em estudo, perdendo em eficiéncia em detectar causas assinalaveis que ocorrem no
processo, pois a correlagdo existente entre as observagbes passa a mascarar este
entendimento do grafico de controle.

E sabido que o preco das agdes sdo afetadas pelo preco de fechamento da bolsa
ou pelo prego de comercializagdo a um periodo anterior, o que caracteriza um efeito de
correlagao, para contornar este problema, procura-se nesta pesquisa realizar a modelagem
da série em estudo por meio da metodologia Box & Jenkins e apdés a modelagem ser
validada pela analise dos residuos e pelos critérios de penalidades AIC e BIC, os residuos
da série em estudo serdo avaliados por meio dos graficos de controle. Desta forma se tem
uma nova série, que nao mais a original, mas que a representa e, que contempla as
pressuposigcdes dos graficos de controle.

Ap0ds se verificar que estas agdes apresentam uma estabilidade, ou seja, que estdo
dentro dos limites de controle, previsbes poderdo ser realizadas com um nivel de acerto
maior.



Vale ressaltar que a interpretagédo deste grafico ndo se da apenas pela analise dos
pontos fora dos limites de controle, mas também pela analise de seqiiéncia de pontos.

Pretende-se entdo verificar se a variavel em estudo esta se desenvolvendo
segundo uma distribuicdo normal, pois se sabe que a variavel prego € determinada pelo
mercado, logo nao se tera uma agao corretiva, mas sim o investidor tera uma oportunidade
de saber 0 momento mais oportuno para negociar as suas agoes.

Tendo este estudo, tomado por base, os dados coletados das agbes do Banco
Bradesco, negociado na Bolsa de Valores de S&o Paulo, no primeiro semestre de 2005.

2 Revisao de Literatura

Neste item a revisao de literatura sera subdividida contemplando os assuntos sobre
o mercado financeiro, graficos de controle e modelagem utilizando os modelos Box e
Jenkins, pois desta forma se tem um bom nivel de entendimento da pesquisa.

2.1 O Mercado Financeiro

As Bolsas de Valores séo associagdes sem fins lucrativos cujo objetivo & promover
todas as condigdes necessarias para o funcionamento do mercado de agdes, os corretores
executam ordens de compra e venda dada por seus clientes: os investidores.

As Corretoras de Valores sao instituigdes tipicas do mercado acionario, operando
com compra, venda e distribuicao de valores mobiliarios, funcionando como intermediarios
no mercado de agoes.

A Comisséao de Valores Mobiliarios tem como principais objetivos:

Estimular a aplicagdo de poupanga no mercado acionario;

Assegurar o funcionamento eficiente e regular das bolsas de valores e instituicdes
auxiliares que operem neste mercado;

Proteger os titulares de valores mobiliarios contra emissdes irregulares e outros
tipos de atos ilegais que manipulem pregos de valores mobiliarios nos mercados primarios e
secundarios de agoes;

Fiscalizar a emissao, o registro, a distribuicdo e a negociagédo de titulos emitidos
pelas sociedades andnimas de capital aberto.

Para Fortuna (2001, p.23) a Comissao de Valores Mobilidrios € um 6rgéo normativo
do Sistema Financeiro Nacional, especificamente voltado para o desenvolvimento, disciplina
e a fiscalizagdo do mercado de valores mobiliarios.

Os indices de mercado podem |he dar rapidamente uma idéia de como um grupo
especifico de agdes se comporta em relagdo a outro grupo ou a sua propria carteira de
acgdes. Isso porque os indices sao calculados a partir de uma carteira tedrica de agdes, uma
carteira virtual, criada apenas para medir o desempenho desses papéis.

A seguir descrevem-se os principais indices utilizados para negocia¢des no pais:

IBOVESPA: E o principal indice de acdes do mercado brasileiro e mede o
comportamento das agdes mais negociadas na Bovespa.

IBX: indice também calculado pela Bovespa e que mede o desempenho das 100
acbes mais negociadas na Bovespa, ponderadas por seu valor de mercado (nimero de
acoes disponiveis no mercado multiplicado pelo valor da agéo).

IEE: E um indice setorial, também calculado pela Bovespa, que mede o
desempenho das agbes das principais empresas de energia elétrica.

FGV-100: indice calculado pela Fundacdo Getllio Vargas para avaliar o
desempenho das 100 empresas privado nao-financeiras mais capitalizadas na Bovespa.

O Benchmark do ativo € um parametro de comparacgao utilizado pelo investidor para
analisar o desempenho de um ativo ou agdo. E o benchmark mais utilizado no mercado
acionario € o Ibovespa.

O indice Ibovespa é o mais importante indicador do desempenho médio das
cotagdes do mercado de acdes brasileiro. E o valor atual, em moeda corrente, de uma



carteira tedrica de agdes constituida em 03/01/1968, a partir de uma aplicagéo hipotética.
Supde-se nao ter sido efetuado nenhum investimento adicional desde entédo, considerando-
se somente os ajustes efetuados em decorréncia da distribuicdo de proventos pelas
empresas emissoras (tais como re-inversao de dividendos recebidos e do valor apurado
com a venda de direitos de subscrigdo, e manutencdo em carteira das ag¢des recebidas em
bonificagao).

Dessa forma, o indice reflete ndo apenas as variagdes dos precos das agdes, mas
também o impacto da distribuigdo dos proventos, sendo considerado um indicador que
avalia o retorno total de suas agbes componentes.

A finalidade basica do IBOVESPA é a de servir como indicador médio do
comportamento do mercado. Para tanto, sua composi¢cdo procura aproximar-se 0 mais
possivel da real configuragao das negociagdes a vista (lote-padrao) na BOVESPA.

A representatividade do IBOVESPA:

Em termos de liquidez, as agdes integrantes da carteira tedrica do indice Ibovespa
respondem por mais de 80% do numero de negdcios e do volume financeiro verificados no
mercado a vista (lote-padrdao) na BOVESPA.

Em termos de capitalizagédo bursatil, as empresas emissoras das a¢des integrantes
da carteira teérica do indice IBOVESPA sao responsaveis, em média, por aproximadamente
70% do somatdrio da capitalizagdo bursatil de todas as empresas com agbes negociaveis
na BOVESPA.

O Banco Bradesco encerrou o primeiro semestre do ano com lucro liquido de R$2,6
bilhdes, o maior da histéria dos bancos brasileiros num periodo de seis meses, segundo a
Consultoria Economatica. O resultado é 109,7% superior ao mesmo periodo do ano
passado. Somente no segundo trimestre, o lucro foi de R$ 1,4 bilhdo. O desempenho
mantém o banco no primeiro lugar no ranking dos lucros do setor.

Os ativos consolidados somaram R$ 194,5 bilhdes, com crescimento de 10,4%
sobre o primeiro semestre de 2004. O Patrimonio Liquido (PL) chegou a R$ 17,4 bilhdes,
evolugao de 27,8%.

A rentabilidade anualizada sobre o PL médio saltou de 19,4% em junho de 2004
para 34,9% em junho de 2005, consolidando um novo patamar de retorno. A rentabilidade
sobre o PL final ficou em 32,3%. O valor de mercado do Bradesco subiu 94%, chegando a
R$ 39,6 bilhdes em junho de 2005.

O desempenho pode ser atribuido a estratégia de expansao da carteira de crédito,
que alcangou R$ 69,8 bilhdes, de economia de escala, obtida apds a conclusdo das
incorporagbes, e de aumento da base de clientes e do volume de negdcios, com o
aprofundamento da segmentagdo. Desta forma torna-se extrernamente importante
monitorar o pregco de comercializagdo do Bradesco, pois a partir de seu bom desempenho é
que serdo atraidos mais investidores, propiciando o crescimento da instituicdo e
consequentemente refletindo na geracdo de empregos e investimentos, que trazem um
retorno para a sociedade.

2.2 Graficos de Controle

Os graficos de controle sdo uma ferramenta extremamente Gtil para identificar se as
variagdes observadas em um processo sdo decorrentes de causas comuns de variagao e
de pequena significancia, ou decorrentes de causas especiais de variagao e de grande
significancia, que necessitem ser identificadas e eliminadas do processo Souza, Jacobi e
Pereira (2005, p.9 e 10). Ressalta-se aqui a necessidade de se obter observagbes que
estejam nao correlacionadas e que sigam uma distribuicdo gaussiana.

A variagdo provocada por causas comuns (ou aleatérias), ou seja, a variabilidade
natural do processo, € inerente ao processo considerado e estara presente nele, mesmo
que todas as operagdes sejam executadas empregando-se métodos padronizados. Quando
apenas as causas comuns de variacdo estdo atuando em um processo, a quantidade de
variabilidade se mantém em uma faixa estavel, conhecida como faixa caracteristica do



processo. Nesse caso, diz-se que o processo esta sob controle estatistico, apresentando
um comportamento estavel e previsivel.

Ja as causas especiais de variagdo (ndo-aleatdrias) surgem esporadicamente,
devido a uma situagao particular que faz com que o processo se comporte de um modo
completamente diferente do usual, o que pode resultar em um deslocamento do seu nivel
de qualidade.

Quando um processo esta operando sob atuagao de causas especiais de variagao,
diz-se que esta fora de controle estatistico e, nesse caso, sua variabilidade, geralmente, é
bem maior que a variabilidade natural.

Um gréafico de controle € uma representacdo visual de uma caracteristica da
qualidade medida, ou calculada, para uma amostra de itens, grafada em fungdo do numero
da amostra ou de alguma outra variavel indicadora de tempo (ordem cronoldgica).

O grafico consiste em uma linha média (LM), um par de limites de controles,
representados um abaixo (Limite Inferior de Controle - LIC) e outro acima (Limite Superior
de Controle — LSC) da linha média e dos valores da caracteristica da qualidade tragados no
grafico.

Determina-se o valor central e os limites de controle, usando a seguinte formula:
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onde:
X =média das médias dos subgrupos;
Xi =média do i-ésimo subgrupo;

g = numero de subgrupos;
Si = desvio padrao do i-ésimo subgrupo;

§ = média dos desvios padrdes dos subgrupos.

Os limites de controle sao calculados da seguinte forma:
LSCx=X +Ass
LICx=X —Aq s

sendo:
LSC = limite superior de controle;
LIS = limite inferior de controle;
A; = fator tabelado que varia com o tamanho do subgrupo para o calculo dos limites de
controle.

Em geral a maioria dos processos ndo esta sob controle quando analisados pela
primeira vez, tendo pontos fora dos limites de controle dos graficos. Entao, usa-se a técnica
de descarte desses pontos no calculo dos valores revisados.

Para o calculo do valor central revisado, tem-se:
g

— g
_ > Xi-> Xd
XO = Xnew ==t =
g8y
onde:
Xd = médias dos subgrupos descartados;
g4 = numero de subgrupos descartados.
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Onde:
o, = desvio padréo;

Sd = desvios padrdes dos subgrupos descartados;
C, = fator para estimativa.

Para os calculos dos limites de controle revisados, tem-se:

LSCx=X, +Ac,
LICx=Xo -Ac,

Onde:

A = fator para calculo dos limites de controle. Geralmente as constantes A; e C, sao obtidas
diretamente de programas computacionais o que elimina a necessidade do uso de tabelas.
Mas as mesmas podem ser encontradas em livros como Montgoemery, 1997; Vieria, 1999 e
Rotandaro, 2002.

Vale ressaltar que a interpretagéo deste grafico nao se da apenas pela analise dos
pontos fora dos limites de controle, mas também pela analise de seqiiéncia de pontos, as
quais sao chamada de Runs tests descritos em Montgomery (1997).

De acordo com del Castillo (2002 p. 20) a maioria dos processo que acumulam
materiais, desgastes de maquinaria ou até mesmo os casos onde os dados séo coletados
em periodos de tempos proximos, os processos acumulam uma autocorrelagdo que é
refletida nos dados. Um consideravel nimero de autores como Alwan e Roberts, 1998;
Montgomery e Mastrangelo, 1991; Vander Weil, 1996; Lu e Reynolds, 1999, propdéem a
modelagem da autocorrelagdo existente no processo. O argumento utilizado por estes
autores € de que se a correlagédo é considerada normal para o processo, uma vez que um
modelo ARIMA (p,d,q) é ajustado aos dados, o modelo torna-se um modelo sob-controle.
Assim se novas observagdes se comportam de acordo com o modelo estimado aos dados,
os erros de previsdo um passo-a-frente devem formar uma sequiéncia ruido branco, isto &,
média zero, variancia constante, ndo autocorrelacionados e seguindo a distribuigdo normal.
Entéo os erros de previsdo devem se comportar de acordo com as suposigdes dos graficos
de Shewhart e, logo seremos capazes, a principio, de detectar mudangas e outros
distarbios nao previsiveis na forma tipica do controle estatistico do processo.

Um problema com esta abordagem de uma série autocorrelacionada é que o
modelo é apenas uma aproximacao, logo o esquema de monitoragdo sera sensivel aos
erros de estimagao dos parametros (Adams e Tseng, 1998; Lu e Reynolds, 199 e Jones et
al, 2001).

2.3. Metodologia Box e Jenkins

Uma metodologia bastante utilizada na analise de modelos paramétricos é
conhecida como abordagem de Box e Jenkins (1970). Tal metodologia consiste em ajustar
modelos auto-regressivos integrados de médias moveis, ARIMA (p, d, q) a um conjunto de
dados, onde p representa a parte autoregressiva, d representa o nimero de diferengas
dados na série para estacionaliza -la e q representa a parte de médias moéveis.



Os modelos de Box & Jenkins, sdo modelos matematicos que captam o
comportamento da correlagdo seriada ou autocorrelacdo, para realizar previsdes futuras
que uma vez bem modeladas, ira fornecer boas previsdes para a série em estudo. O
objetivo é identificar e estimar um modelo estatistico que possa ser interpretado como tendo
gerado os dados amostrais, se esse modelo estimado for usado para previsdo, devemos
supor que as caracteristicas desse modelo sao constantes no tempo, e particularmente no
periodo futuro (Gujarati, 2000).

Segundo Morettin & Toloi (2004), a construgdo de modelos Box & Jenkins é
baseada em um ciclo iterativo, no qual a escolha do modelo ¢é feita com base nos préprios
dados. As etapas do ciclo iterativo sdo: identificagdo, estimagdo, adequacdo do modelo
ajustado e previsao.

Os modelos Box e Jenkins sdo baseados em processos estocasticos e devem
apresentar algumas caracteristicas para que os mesmos possam ser estimados:

As observacgbes deverdo ser espagadas em intervalos iguais no tempo e a série
devera ter no minimo 50 observagoes;

A série dos dados devera ser estacionaria, ou seja, sdo mantidas as mesmas
caracteristicas estocasticas ao longo da série, como, por exemplo, a mesma média,
variancia e covariancia. Assim, as médias de partes ndo devem ser significativamente
diferentes da média de toda a amostra;

A série pode ainda ser ndo estacionaria homogenia, ou seja, a amostra pode ser
tornar homogenia por processo de diferenciagdo ou integragdo. Uma variavel diferenciada
€, normalmente, representada pelo acompanhamento do simbolo A; desta forma, a variavel

. . . e 1 . . . .
y com a primeira diferenca serda Ay =y, —y,,, ou seja, y diferenciado é igual aos valores

de y no periodo anterior (t — 1). Sua ordem pode, ser representada pela letra d. No caso,
para a primeira diferenga, d =1; para a segunda diferenga teriamos d=2 e

A y=y, -y,

A férmula geral de um modelo ARIMA, considerando que a série precisou ser
diferenciada uma vez para estacionariza-la, pode ser representada da seguinte maneira:

Wy=Ay =y, =y

Wy =Wttt Wi p + 6 = 01811 =m0y 61

Assim, o modelo pode ser expresso por: ARIMA (p, d, q), onde p representa a
ordem da parte autoregressiva, g a ordem da parte de média mével e d o numero de
diferenciagbes realizadas para estacionariza-la. Os modelos, quando nao apresentam
diferenciagdo em suas séries, podem ainda ser denominados ARMA (p, q); quando sé
apresentam a parte autoregressiva, como AR (p), ou quando apresentam apenas a parte de
médias moveis, MA (q).

Algumas vantagens na utilizagdo dos modelos Box & Jenkins sao:

O modelo é escolhido dentro de uma grande variedade de tipos;

A escolha é baseada no préprio comportamento das observagdes da série;

O modelo é parcimonioso quanto ao nimero de parametros

As observacgdes obtidas sdo mais precisas.

Dentre as desvantagens, a de maior relevancia é a determinagdo do modelo de
previsao, pois, tem sido o maior obstaculo ao seu uso, dependendo da perspicacia e
experiéncia do usuario.

A seguir sdo mostrados alguns passos que devem ser seguidos quando da
identificacdo do modelo, ou seja, da determinagdo das ordens de p (parte autoregressiva),
de d (quantidade de diferenciagdo) e q (parte média mével). Na pratica utiliza-se um
conceito de parcimbnia que depende da sensibilidade do pesquisador, mas que
invariavelmente ndo permite assumir valores de p, d e g maiores que 2. Evidentemente, em
alguns casos os valores podem ser mais elevados, principalmente de p e q. assim, os
passos a serem seguidos sdo:

Determinar se a série é estacionaria: utiliza-se o grafico da fungdo de
autocorrelagédo (FAC) e de seu intervalo de confianga. Se a FAC apresenta um decréscimo



acentuado nos seus primeiros valores, significa que a série € estacionariae d =0. Se o
decréscimo for suave até atingir zero, significa que ndo é estacionaria e tera o valor de d
determinado pelo numero de diferenciagao. A cada diferenciagao realiza-se um novo teste
de estacionariedade. Se apds algumas sucessivas diferenciagbes nao se tornar
estacionaria, a série ndo sera homogenia e os modelos ARIMA nao serao aplicaveis;

Determinar a ordem da parte autoregressiva (valor de p) através do grafico da
funcdo de autocorrelagao parcial, FACP. O numero de valores da FACP que estiverem
acima do intervalo de confianga sera considerado o valor maximo que p pode atingir. E
claro que devemos sempre olhar o critério de parciménia. A FAC e FACP sao descritas em
detalhes em Box e Jenkins, 1970, del Castillo, 2002 e Moretin e Toloi, 2004.

Determinar a ordem da parte média moével (valor de q) através do grafico da fungao
de autocorrelagdo (FAC). Assim como na parte autoregressiva, o numero de valores da
FAC que estiverem acima do seu intervalo de confianga representa o valor maximo que q
podera atingir.

Estimar as combinagdes possiveis de modelos utilizando-se os maximos para p, d,
g encontrados nas etapas anteriores. Desta forma, teremos um conjunto de modelos que
devem ser escolhidos por alguns critérios estatisticos, juntamente com o p-value, que
indicara, caso p < 0,05, que o modelo proposto € significativo.

Apds a estimagdo dos modelos provaveis, temos que verificar qual € o melhor
modelo, para tanto se procede ao diagndstico dos residuos, através dos seguintes critérios
(Maddala, 1992).

Verificar a presenca de ruido branco, para isso constata-se através do grafico da
FAC e FACP dos residuos, se eles estao dentro do intervalo de confianga, significa que
temos ruido branco, ou seja, temos uma série de varidveis aleatdria independentes
identicamente distribuidas (iid) com média zero e variancia constante. Sempre quando
estamos modelando uma série temporal buscamos a presenga do ruido branco.

Aplicar critérios de ajuste (estatisticas) dos modelos estimados, também
denominaods de critérios de penalidades. Os critérios Akaike (AIC — Akaike Information
Criteria) e Bayes (BIC — Bayesian Information Criteria) sédo equivalentes e medem a
verossimilhanga do modelo. Estes critérios sdo calculados através das seguintes
expressoes:

AIC=1n 2 +22F9)
n
BIC=(n &3+M,
n

A2 A . . .
Onde: o, ¢é variancia estimada de erros; n é tamanho da amostra e p, q € valores dos

parametros. Para tanto utilizamos estes critérios juntamente com a verificagdo do ruido
branco para a escolha do melhor modelo.

Desta forma pela escolha do melhor modelo, espera-se produzir os melhores
residuos para a série em estudo, os quais refletirdao a realidade em estudo e que servirdo
para a tomada de decisao dos investidores.

4 Resultados e discussoes

Para entendermos o resultado do processo, precisamos saber que a analise dos
graficos de controle possibilita a identificagdo se o processo esta ou ndo sob controle, o que
significa a auséncia de causas especiais de variagdo. Pois quando um processo esta
controlado ocorre um padrao normal de variagdo, pois o0s pontos distribuem-se
aleatoriamente em torno da média, indicado a auséncia de tendéncias crescentes ou
decrescentes, ciclos, estratificagbes ou misturas e pontos que ultrapassam os limites de
controle. Mas como se sabe processos como cotagdes de agbes possuem uma grande



dependéncia com as observagdes anteriores, € em primeiro lugar necessario inspecionar a
série original e a sua autocorrelagdo por meio das fungdes de autocorrelagbes e
autocorrelagdes parciais, conforme mostram as Figuras 01 e 02.
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FIGURA 01 — Série em nivel do prego das agbes do Bradesco no primeiro semestre
de 2005

Pode-se observar que esta série ndo é estacionaria em seu nivel, pois até o
instante 40 que representa aproximadamente os dois primeiros meses de estudo é possivel
observar um crescimento quase que explosivo da série, mas a partir deste periodo a
mesma se torna um pouco mais estavel, até o final do periodo analisado, também se pode
observar que as observagbes ndo sao independentes. Desta forma a aplicagao direta de
graficos de controle se torna inviavel.

Lag Corr. S.E. Q P Lag Corr. S.E.
1 +,966 ,0891 0 117,6 0,000 1 +,966 ,0902 | |:|
I I I
2 +,925,0887 \ﬂ:l 226,3 0,000 2 -,126 ,0902 \D |
I I I
3 +,883,0883 \P:l 326,3 0,000 3 -,019 ,0902 I H |
I I
4 +,839,0880 | 417,3 0,000 4 -,057 ,0902 | H |
I I I
5 +,799 ,0876 | 500,4 0,000 5 4,040 ,0902 | H |
I I I
6 +,755,0872 I 575,4 0,000 6 -,087 ,0902 | D |
I I I
7 +,708 ,0869 \m 641,8 0,000 7 ~.070 ,0902 ! D !
| ! ! | |
8 +,655,0865 ‘m 699,1 0,000 | |
| 8 -,106 ,0902 ‘D i
I I I
9 +,600 ,0861 ‘m 747,7 0,000 9 cyED OCHE ! H !
R = 0!
10 +,550 ,085 ! 88,9 0,000 W GED JOREE ! H !
11 +,504 ,0853 ‘m 823,7 0,000 ! !
| 11 +,026 ,0902 | H I
12 +,457 ,0850 ‘m 852,7 0,000 ! !
I 12 -,062 ,0902 t D t
13 +,408 ,0846 ‘m 875,9 0,000 ! !
! 13 -,064 ,0902 | D |
14 +,355 ,0842 ‘m 893,7 0,000 ! !
! 14 -,065 ,0902 L D L
I
15  +,303 ,0838 D 906,8 0,000 .
15 -,018 ,0902 L H L
0 0
-0 00 10 — - Conf. Limit 0 — - Conf. Limit
-0,5 0,5 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

FIGURA 02 a — Fungéao de autocorrelagao FIGURA 02 b — Fungéo de autocorrelagao
da série prego das agdes do Bradesco no parcial da série prego das agdes do Bradesco
primeiro semestre de 2005 no primeiro semestre de 2005



Inspecionando-se as fungdes de autocorrelagdes e fungdes de autocorrelagbes
parciais, verifica-se que os dados sdo nao estacionarios conforme nos mostra a Figura2 ae
sdo autocorrelacionados conforme mostram as Figuras 2a e 2bb. Logo, para se aplicar a
metodologia Box e Jenkins sera necessario estabilizar a série por meio de diferencgas,
tornando a série estacionaria até que se encontre o melhor modelo para a serie, neste caso
aplicou-se um diferenga simples, sendo possivel estabilizar série em estudo, conforme
mostra a Figura 03.
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FIGURA 04 — Série com a primeira diferenga do prego das agdes do Bradesco no primeiro
semestre de 2005

A partir desta série diferenciada, onde pode-se observar uma oscilagdo em torno de
um média constante, passa-se a estimagdo do modelo apropriado, o qual foi encontrado um
ARIMA (1,1,1) com os parametros descritos na Tabela 01.

TABELA 01 — Parametros estimados para o modelo ARIMA (1,1,1) da Série com a
primeira diferenca do preco das a¢des do Bradesco no primeiro semestre de 2005

s . Limite

Ordem Parametros Erro t-calculado _valor Limite inferior a superior
padrdo  (120¢g) P 95% pert

a95%

p(1) -0,8530 0,0814 -10,4678 0,0000 -1,0144 -0,6916
q(1) -0,9557 0,0444 -21,5062 0,0000 -1,0437 -0,8677

Realizada a identificagdo do modelo e a estimagdo dos parametros os quais sdo
todos significativos, passa-se entdo a etapa de analise dos residuos, pois sédo eles que irédo
validar o modelo para utilizagdo em etapas futuras. Em primeiro lugar inspeciona-se a
normalidade dos residuos, Figura 05, pois se espera que eles se distribuam seguindo a

distribuicdo gaussiana, que é um dos pressupostos para a aplicagdo dos graficos de
controle de Shewhart.
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FIGURA 05 — Distribuigdo normal dos residuos do modelo ARIMA (1,1,1) do prego
das acoes do Bradesco no primeiro semestre de 2005

Observado que os residuos seguem uma distribuigdo normal, verifica-se se os
mesmos nao estao correlacionados, isto é, espera-se que os residuos encontrados estejam
dentro dos intervalos de confianga das fungbes de autocorrelagéo e autocorrelagao parcial,
conforme mostrado na Figura 06.

Lag Corr. S.E. Q P Lag Corr. S.E.
1 +,020 ,0894 : |‘ ,05 ,8200 1 +,020 ,0905 ' H |
2 +,007 ,0891 : ‘ : ,06 ,9715 2 4,007 ,0905 : | :
3 -,025,0887 :ﬂ: ,14 ,9867 3 -,026,0905 : H :
4 -,001,0883 :‘: , 14,9977 4 -,000 ,0905 : ‘ :
5 +,044 ,0879 :H: ,39 ,9955 5 4,045 ,0905 : H :
6 +,052 ,0876 :H: , 75,9934 6 4,050 ,0905 : H :
(|
7 -,009 ,0872 \|\ 76,9979 o L T : | :
| ! ! | |
8 +,058 ,0868 ‘|:|‘ 1,21 ,9966 8 4,060 ,0905 | |:| |
(] ! ! | |
9 -,123,0864 :H: 3,23 ,9543 o -,124,0905 :D :
10 -,081,0860 :H: 4,11 ,9423 9 ool GO :D :
11 +,084 ,0857 :H: 5,07 ,9276 11 5090 0905 : D:
12 +,073 ,0853 :H: 5,81 ,9254 L2+ 066 0505 : H :
13 +,060 ,0849 : H‘ 6,30 ,9346 bl
! 13 +,049 ,0905 | H |
14 -,085,0845 :H: 7,32 ,9216 !
14 -,084 ,0905 ‘D !
15 +,079 ,0841 ‘H‘ 8,20 ,9156 . 107 0505 | D:
[-)1~0_050-0 G 1,00 — - Conf. Limit 91 0 05 00 o5 10  Conf Limit
FIGURA 06 a — Fungao de autocorrelagcao FIGURA 02 b — Fungao de autocorrelagao
dos residuos do modelo ARIMA (1,1,1) da parcial da série de residuos do modelo
série preco das agdes do Bradesco no ARIMA (1,1,1) da prego das agdes do
primeiro semestre de 2005 Bradesco no primeiro semestre de 2005

Como se verifica pela Figura 06, ndo ha evidéncia de autocorrelagdo nos residuos,
logo obtemos o que se denomina de ruido branco, o que possibilita a aplicagcao de graficos
de controle a série de residuos, pois 0s mesmos serdo capazes de refletir as ocorréncias da
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série original. Na Figura 07, apresenta-se a série de residuos que sera utilizada para a
analise via graficos de controle.

2

41

Série de residuso do preco das agbes
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FIGURA 07 — Graficos da série de residuos do modelo ARIMA (1,1,1) da da série prego das
acdes do Bradesco no primeiro semestre de 2005

Utilizando-se da série de residuos passa-se a analisar a estabilidade da mesma,
pois se o processo for estavel significa que se pode realizar previsdes mais assertivas sobre
0 preco de vendas das agbes do Bradesco e também capturar as futuras flutuagbes que
podem ocorrer, desta forma o investidor podera optar em qual momento ele deve realizar a
venda ou a compra destas agoes.

Na Figura 08 e 09 apresentam-se os graficos para a média e para a estabilidade do
dos residuos do modelo ARIMA do prego das agdes do Bradesco, nestes graficos utilizou-
se subgrupos de tamanho 5.

3,3252

12,2630

— 0,13856

1 -1,9859

< -3,0481

\;: ‘I‘O 15 2‘0 2‘5
FIGURA 08 — Grafico X-barra para os residuos do modelo ARIMA (1,1,1) do prego das
agdes do Bradesco no primeiro semestre de 2005
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Pode-se observar que o prego de agdes se mantém sob controle, isto &, eles estédo
refletidos por meio dos seus residuos estimados pelo modelo ARIMA (1,1,1), e se mostram
dentro dos limites de controle a trés desvios padrdes e dos limites de dois desvios padrdes,
também pode-se observar que no grafico do desvio padrao Figura 09, apenas o sub-grupo
16, se mostra fora de controle, mas ao longo do tempo o processo se mostra estavel.

15

20 25

13,9152

0,0000

FIGURA 09 — Grafico do desvio padrao barra para os residuos do modelo ARIMA
(1,1,1) do prego das agdes do Bradesco no primeiro semestre de 2005

Observando-se as Figuras 08 e 09 os residuos dos pregos das a¢des de mantém
estavel e desta forma ao se realizar previsées pode-se obter boas estimativas, para verificar
o comportamento que os investidores devem ter se avessos a risco ou nao. Nota-se
flutuagdes constantes de aumento e decréscimos do prego das agbes. Na Tabela 02
apresenta-se os valores previstos para os proximos dez dias seguintes das agdes.

TABELA 02 — Valores previstos para o prego das agdes da Bradesco

Observacdes Valqres Limijte Limit_e Err<3
Previstos Inferior superior padrao
124 83,1295 80,5199 85,7391 1,5742
125 82,9849 79,1001 86,8696 2,3435
126 83,1082 78,4062 87,8102 2,8365
127 83,0030 77,5077 88,4983 3,3150
128 83,0928 76,9798 89,2057 3,6877
129 83,0162 76,2843 89,7481 4,0611
130 83,0815 75,8289 90,3341 4,3752
131 83,0258 75,2508 90,8008 4,6903
132 83,0733 74,8383 91,3083 4,9678
133 83,0328 74,3383 91,7272 5,2450

Os valores previstos da Tabela 02 estdo mostrados na Figura 10, onde pose-se
observar um movimento muito ténue de decréscimo nos valor do prego de agéo, o que
sinaliza que seria um bom momento dos investidores comprarem agoes, pois da analise da
série cronologica verifica-se que esta oscilagao é constante.
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FIGURA 10 — Valores previstos para a série pregos das agdes do Bradesco com
base no primeiro semestre de 2005

As informagdes das previsdes mostram uma estabilidade do processo, nos periodos
futuros, mostrando que o investidor ndo tera surpresas bruscas, como as que ocorreram no
inicio do periodo analisando, em que os pregos das agbes subiram gradativamente,
tornando-se um negdécio pouco atrativo para quem queria compara as agdes, mas muito
lucrativo para a venda, devido a sua valorizagdo. Para manter uma maior certeza do
comportamento dos pregos futuros seria necessario a medida que cada informagao fosse
consolidada ela fosse incorporada para ser grafada no grafico de controle, verificando-se
assim se ela apresenta o mesmo comportamento.

5 Consideragoes Finais

Observando-se o periodo em analise é possivel tecer alguns comentarios a respeito
do preco das agbdes da Bradesco. No més de janeiro em relacdo a média do semestre o
processo apresentou-se abaixo do valor médio por todo o més, devido ao prego da agéo
passar por um processo de ajustamento de seu preco de mercado negociado em bolsa,
pela capacidade da empresa gerar lucro no curto prazo, de acordo com as boas
perspectivas do mercado.

No més de fevereiro o processo se estabilizou em relagdo a média devido ser
basicamente um més de férias para a bolsa de valores, reduzindo o volume de negdécios de
compra e venda.

No més de margo o processo apresenta-se na maioria do periodo acima da média
geral do processo, pois deste periodo em diante € possivel verificar um novo patamar de
negociagado dos precos das agdes, isto deve-se a intensa atividade econdémica do pais, e
pelo bom momento do setor bancario, impulsionado pelo crescimento do crédito
consignado. Em abril devido ao bom momento da industria, o mercado financeiro segue
uma constante, inflagdo sob controle e com boa perspectiva de crescimento do PIB para o
ano. Estando o processo estabilizado em relagdo a novo patamar da média.

A variavel prego é influenciada por diversos fatores da economia nacional e
internacional e guarda uma forte dependéncia serial entre as observagdes o que
impossibilitou o uso direto de graficos de controle, o que foi contornado com a utilizagdo da
metodologia Box e Jenkins, possibilitando que por meio dos residuos da série encontrados
pelo modelo ARIMA (1,1,1) fornecesse uma avaliacdo da estabilidade da série,
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possibilitando que a previsao para os valores futuros fossem confiaveis dentro de um
intervalo de confianga de trés desvios padrdes.

No més de maio a variabilidade do processo mostra-se fora de controle, seguindo
uma perspectiva de alta no pregco das acbes do Bradesco, devido principalmente a
performance atribuida a estratégia de expansado da carteira de crédito, as economias de
escala obtidas ap6s a conclusao das incorporagdes e ao incremento da base de clientes e
do volume de negdcios. Esta instabilidade na variabilidade do processo ndo chega a
comprometer a elaboragao do grafico X-barra.

O monitoramento do preco das agdes do Bradesco no primeiro semestre de 2005,
por graficos de controle, se mostrou uma ferramenta primordial para o investidor planejar
seu horizonte de investimento no mercado de capitais.

Verificando-se que pontos abaixo do limite inferior de controle sinalizavam para a
compra de papéis do Bradesco e em um segundo momento, que pontos acima do limite
superior de controle o momento da venda dos mesmos para realizar o lucro, minimizando
eventuais prejuizos originados por fatores externos a empresa.

Portanto, o principal resultado apresentado em se monitorar os pregos das agdes
do Bradesco através dos graficos de controle, foi o de se poder visualizar graficamente a
tendéncia de prego estabelecida pelo mercado.

Deixa-se como sugestao para estudos futuros a atualizagdo do banco de dados e a
utilizagdo de outros graficos de contole que detectem pequenas flutuagdes, tais como
EWMA e CUSUM.
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