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Resumo

O objetivo desta pesquisa é monitorar o preco das agdes do Ban-
co Bradesco para auxiliar os investidores no momento da comercializacio
de suas acoes, pela identificagio de padrdes e tendéncias. A metodologia
para a avaliagio da comercializacio das agdes do Bradesco se dard por meio
dos grificos de controle onde serd necessdrio monitorar tanto a variabilida-
de do processo quanto a média, no primeiro semestre de 2005, negociado
na Bolsa de Valores de Sao Paulo. Para a aplicagio dos graficos de controle
é necessério seguir os pressupostos de normalidade dos dados e indepen-
déncia das observagdes, neste caso a varidvel em anilise apresenta-se auto-
correlacionada impossibilitando a aplicacio dos grificos X-barra. Logo en-
controu-se um modelo ARIMA (1,1,1) e utilizou-se os seus residuos para
investigar a estabilidade da série. Também foram encontradas as previsdes
para os periodos futuros. O monitoramento do prego das agoes do Bradesco
no primeiro semestre de 2005, por graficos de controle, se mostrou uma
ferramenta auxiliar para o investidor planejar seu horizonte de investimen-
to no mercado de capitais.
Palavras-chave: Grificos de Controle; Séries Temporais, Mercado Finan-
ceiro; Mercado de Capitais; Preco de agoes.

Abstract

The main purpose of this research is to monitor the price of
Bradesco stock market to serve as auxiliary tool to the investors at the
moment of commercialization, as to identify tendencies and patterns. The
methodology applied to evaluate the stock market will be done by means

Ciéncia e Natura, UFSM, 29 (2): 53 - 68, 2007 53



of control charts where the variability and the process mean will be
monitored, in the first semester of 2005, the price used to the
commercialization is the same used by the Bolsa de Valores de Sao Paulo.
To apply control charts is necessary to follow normality in the data, no
correlation among the variables and, in the case the variable analyzed is
correlates, so to apply control charts is impossible. So, the data where
modeled by ARIMA (1,1,1) and the residues where used to investigate the
series and the forecasting where found to the next periods. The monitoring
in the semester was very important to investor plan her/his investments in
the market.

Key words : Control charts, time series analysis, finacila stock market,

1. Introdugio

As decisdes financeiras ndo sio tomadas em ambiente de total cer-
teza com relacdo a seus resultados. Em verdade, por estarem essas decisoes
fundamentalmente voltadas para o futuro, é imprescindivel que se introdu-
za a varidvel incerteza como um dos mais significativos aspectos do estudo
das operagdes no mercado financeiro.

O processo de monitoramento de preco permite ao investidor
visualizar o desempenho da empresa no cendrio econdmico vigente para
fins de minimizar o risco inerente ao mercado financeiro por meio da siste-
matizagio dos dados.

O monitoramento de um conjunto de dados para Montgomery e
Runger (2003, p.361) pode se dar por meio do controle estatistico da qua-
lidade sendo largamente definido como aqueles métodos estatisticos e de
engenharia que sio usados na medida, na monitoragio, no controle e na
melhoria da qualidade, utilizados para uma tomada de decisio segura.

A sistematizacio dos dados de controle que normalmente é feita
sob a forma de grificos de controle tem por objetivo facilitar a visualizagio
dos resultados. O controle Estatistico de Processo é um método preventi-
vo de se comparar, continuamente, os resultados de um processo com os
padrdes, identificando a partir de dados estatisticos as tendéncias para vari-
agdes significativas, a fim de eliminar essas varia¢des, reduzindo cada vez
mais a variabilidade do processo.

O objetivo desta pesquisa é monitorar o prego das agdes do Ban-
co Bradesco para auxiliar os investidores no momento da comercializagio
de suas a¢des, pela identificagio de padrées e tendéncias.

A metodologia para a avaliagio da comercializagio das a¢oes do
Bradesco se dard por meio dos grificos de controle onde serd necessario
monitorar tanto a variabilidade do processo quanto a média, no primeiro
semestre de 2005, negociado na Bolsa de Valores de Sio Paulo. Estes dados
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foram coletados diariamente de janeiro a julho de 2005.

Desta forma pretende-se identificar periodos de flutuagdes perid-
dicas que ocorrem nos dados. Sabe-se de antemido que a série em estudo é
afetada por diversas co-varidveis que aqui nio serdo consideradas, pois se
tem apenas a série como objeto de estudo.

Ao se tragar um grafico de controle algumas pressuposi¢oes de-
vem ser mantidas como independéncia das observagdes, normalidade dos
dados e uma variabilidade aceitdvel para que seja possivel se determinar os
limites de controle tanto superior como inferior.

Quando estas pressuposigdes nio sio obedecidas os graficos de
controles do tipo X-barra e amplitude perdem seu desempenho em detec-
tar fatores externos que afetam os dados, ndo sendo eficiente na detec¢io
das causas externas que podem afetar o processo, pois o efeito da correla-
¢io existente entre as observacdes pode mascarar este entendimento do
grafico de controle.

E sabido que o preco das agdes sio afetadas pelo preco de fecha-
mento da bolsa ou pelo prego de comercializa¢io a um periodo anterior, o
que caracteriza um efeito de auto-correla¢io, para contornar este proble-
ma, procura-se nesta pesquisa realizar a modelagem da série por meio da
metodologia Box & Jenkins e apés a modelagem ser validada pela anilise
dos residuos e pelos critérios de penalidades AIC e BIC, estes serdo avali-
ados por meio dos graficos de controle. Desta forma se tem uma nova
série, que ndo mais a original, mas que a representa e, que contempla as
pressuposicdes dos graficos de controle.

Apés se verificar que estas agdes apresentam uma estabilidade, ou
seja, que estdo dentro dos limites de controle, previsdes poderio ser reali-
zadas com um nivel de acerto maior, aqui ndo se tem a intencdo de aplicar
uma medida corretiva no preco das agdes, mas sim oportunizar aos acionis-
tas melhores momentos para negocia-las.

2. Revisao de literatura

Neste item a revisdo de literatura serd subdividida contemplando
os assuntos sobre o mercado financeiro, grificos de controle e modelos
Box e Jenkins.

2.1 O Mercado financeiro

As Bolsas de Valores sio associagdes sem fins lucrativos cujo ob-
jetivo é promover todas as condigdes necessarias para o funcionamento do
mercado de acdes, os corretores executam ordens de compra e venda dada
por seus clientes: os investidores.
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O Indice Ibovespa é o mais importante indicador do desempenho
médio das cotacbes do mercado de acbes brasileiro. Esse indice reflete nio
apenas as variagdes dos pregos das agdes, mas também o impacto da distri-
bui¢io dos proventos, sendo considerado um indicador que avalia o retor-
no total de suas agdes componentes.

A finalidade bésica do IBOVESPA ¢ a de servir como indicador
médio do comportamento do mercado. Para tanto, sua composi¢io procu-
ra aproximar-se o mais possivel da real configuragio das negociacoes a vista
(lote-padriao) na BOVESPA.

Em termos de liquidez, as acdes integrantes da carteira tedrica do
Indice Ibovespa respondem por mais de 80% do nimero de negécios e do
volume financeiro verificados no mercado 2 vista (lote-padrio) na
BOVESPA.

Em termos de capitalizagio bursatil, as empresas emissoras das
agoes integrantes da carteira teérica do Indice IBOVESPA sio responsa-
veis, em média, por aproximadamente 70% do somatério da capitalizagio
bursatil de todas as empresas com agdes negocidveis na BOVESPA.

O Banco Bradesco encerrou o primeiro semestre do ano com lu-
cro liquido de R$ 2,6 bilhdes, o maior da histéria dos bancos brasileiros
num periodo de seis meses. O resultado é 109,7% superior a0 mesmo peri-
odo 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 bilhées, com
crescimento de 10,4% sobre o primeiro semestre de 2004. O Patrimé6nio
Liquido (PL) chegou a R$ 17,4 bilhées, evolugio de 27,8%.

Esse desempenho pode ser atribuido 2 estratégia de expansio da
carteira de crédito, que alcangou R$ 69,8 bilhdes, de economia de escala,
obtida apés a conclusdo das incorporagdes, e de aumento da base de clien-
tes e do volume de negécios, com o aprofundamento da segmentagio. Desta
forma torna-se importante monitorar o pre¢o de comercializa¢io do
Bradesco, pois a partir de seu bom desempenho é que serdo atraidos mais
investidores, propiciando o crescimento da instituigio e consequentemente
refletindo na geragio de empregos e investimentos, que trazem um retor-
no para a sociedade.

2.2 Grdficos de controle

Os grificos de controle sdo uma ferramenta util para identificar
se as variagdes observadas em um processo sio decorrentes de causas co-
muns de variacio e de pequena significincia, ou decorrentes de causas es-
peciais de variagio e de grande significincia, que necessitem ser identificadas
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e eliminadas do processo Souza, Jacobi e Pereira (2005, p.9 e 10).

A variagio provocada por causas comuns (ou aleatdrias), ou seja,
a variabilidade natural do processo, é inerente ao processo considerado e
estard presente nele, mesmo que todas as operagdes sejam executadas em-
pregando-se métodos padronizados. Quando apenas as causas comuns de
variagio estio atuando em um processo, a quantidade de variabilidade se
mantém em uma faixa estdvel, conhecida como faixa caracteristica do pro-
cesso. Nesse caso, diz-se que o processo esta sob controle estatistico, apre-
sentando um comportamento estavel e previsivel.

Ja as causas especiais de variagio (ndo-aleatérias) surgem espora-
dicamente, devido a uma situacio particular que faz com que o processo se
comporte de um modo completamente diferente do usual, o que pode re-
sultar em um deslocamento do seu nivel de qualidade. Neste caso diz-se
que o processo estd fora de controle estatistico e, em geral sua variabilidade
é bem maior que a variabilidade natural.

O grifico 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 tracados no gréfico.

Determina-se o valor central e os limites de controle, usando a
seguinte férmula:
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? —média das médias dos subgrupos;

X, =média do i-ésimo subgrupo;

g = nimero de subgrupos;
Si = desvio padrio do i-ésimo subgrupo;

s = média dos desvios padrées dos subgrupos.

Os limites de controle sdo calculados da seguinte forma:

LSCx= X +AS
LICx=X -AS
sendo:

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

Em geral a maioria dos processos nio estd sob controle quando ana-
lisados pela primeira vez, tendo pontos fora dos limites de controle dos grafi-
cos. Entdo, usa-se a técnica de descarte desses pontos no cilculo dos valores
revisados, pois desta forma se tem o processo mais estavel para determinar
novos limites de controle que servirio de guia para o monitoramento futuro.

Geralmente as constantes A, e C, s3o obtidas diretamente de pro-
gramas computacionais o que elimina a necessidade do uso de tabelas. Mas
as mesmas podem ser encontradas em livros como Montgomery, 1997;
Vieria, 1999 e Rotandaro, 2002.

Vale ressaltar que a interpretagio deste grafico nio se d4 apenas
pela anilise dos pontos fora dos limites de controle, mas também pela ani-
lise de seqiiéncia de pontos, as quais sio 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 sio coletados em periodos de tempos préximos, os proces-
sos acumulam uma autocorrelagio que é refletida nos dados. Um conside-
ravel nimero de autores como Alwan e Roberts, 1998; Montgomery e
Mastrangelo, 1991; Vander Weil, 1996; Lu e Reynolds, 1999, propdem a
modelagem da autocorrelagio existente no processo. O argumento utiliza-
do por estes autores é de que se a correlagio 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 pre-
visio um passo—i—frente devem formar uma seqiiéncia ruido branco, isto é,
média zero, varidncia constante, ndo autocorrelacionados e seguindo a dis-
tribuicio normal. Entio os erros de previsio devem se comportar de acor-
do com as suposigdes dos grificos de Shewhart e, logo seremos capazes, a
principio, de detectar mudangas e outros distirbios nio previsiveis na for-
ma tipica do controle estatistico do processo.

Um problema com esta abordagem de uma série
autocorrelacionada é que o modelo é apenas uma aproximagio, logo o es-
quema de monitoragio sera sensivel aos erros de estimagio dos parimetros

(Adams e Tseng, 1983; Lu e Reynolds, 1999 e Jones, Champ e Rigdon, 2001).

2.3 Metodologia Box e Jenkins

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

Os modelos de Box & Jenkins, sio modelos mateméticos que cap-
tam o comportamento da correlagio seriada ou autocorrelagio, para reali-
zar previsoes futuras que uma vez bem modeladas, ird fornecer boas previ-
sdes para a série em estudo. O objetivo ¢ identificar e estimar um modelo
estatistico que possa ser interpretado como tendo gerado os dados
amostrais, se esse modelo estimado for usado para previsio, devemos su-
por que as caracteristicas desse modelo s3o constantes no tempo, e parti-
cularmente no periodo futuro (Gujarati, 2000).

Os modelos Box e Jenkins sdo baseados em processos estocisticos
e devem apresentar algumas caracteristicas para que 0s mesmos possam ser
estimados e seguem um ciclo iterativo Morettin & Toloi (2004).

- As observagdes deverio ser espagadas em intervalos iguais no
tempo e a série deverd ter no minimo 50 observacoes;

- A série dos dados deverd ser estacionéria, ou seja, sio mantidas
as mesmas caracteristicas estocdsticas ao longo da série, como, por exem-
plo, a mesma média, varidncia e covaridncia. Assim, as médias de partes nio
devem ser significativamente diferentes da média de toda a amostra;

- A série pode ainda ser ndo estaciondria homogenia, ou seja, a
amostra pode ser tornar homogenia por processo de diferenciacio ou
integragio.

Uma varidvel diferenciada é, normalmente, representada pelo
acompanhamento do simbolo A; desta forma, a varidvel y com a primeira

diferenca serd Ay =y, —Y,_,, ou seja, y diferenciado ¢ igual aos valores
de y no periodo anterior (t — 1). Sua ordem pode, ser representada pela
letra d. No caso, para a primeira diferenga, ; para a segunda diferenga teria-
mos d =2 ¢ Ny= Vicr ~ Yia -

A férmula geral de um modelo ARIMA, considerando que a série

precisou ser diferenciada uma vez para estacionariza-la, pode ser represen-
tada da seguinte maneira:

W =8y=Y, =¥
W =@qW, +,. r W, +¢& _elEt—l_"'”_qut—q

Assim, o modelo pode ser expresso por: ARIMA (p, d, q), onde p
representa a ordem da parte autoregressiva, q a ordem da parte de média
moével e d o ntimero de diferenciacoes realizadas para estacionarizd-la. Os
modelos, quando nio apresentam diferenciagio em suas séries, podem ain-
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da ser denominados ARMA (p, q); quando s6 apresentam a parte
autoregressiva, como AR (p), ou quando apresentam apenas a parte de
médias méveis, MA (q).

Algumas vantagens na utilizagio dos modelos Box & Jenkins sio:

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

- A escolha é baseada no préprio comportamento das observacoes

da série;

- O modelo é parcimonioso quanto ao niimero de parimetros;

- As observagdes obtidas sio mais precisas.

Dentre as desvantagens, a de maior relevincia é a determinagio
do modelo de previsio, pois, tem sido o maior obsticulo ao seu uso, de-
pendendo da perspicicia e experiéncia do usuério.

A seguir sio mostrados alguns passos que devem ser seguidos
quando da identificagio do modelo, ou seja, da determinagio das ordens de
p (parte autoregressiva), de d (quantidade de diferenciacio) e q (parte mé-
dia mével). Na prética utiliza-se um conceito de parcimonia que depende
da sensibilidade do pesquisador, mas que invariavelmente nio permite as-
sumir valores de p, d e q maiores que 2. Evidentemente, em alguns casos os
valores podem ser mais elevados, principalmente de p e g. assim, os passos
a serem seguidos sdo:

- Determinar se a série é estaciondria: utiliza-se o grifico da fun-
¢io de autocorrelagio (FAC) e de seu intervalo de confianca. Se a FAC
apresenta um decréscimo acentuado nos seus primeiros valores, significa
que a série é estaciondria e d = 0. Se o decréscimo for suave até atingir zero,
significa que nio é estaciondria e terd o valor de d determinado pelo name-
ro de diferenciagio. A cada diferenciacio realiza-se um novo teste de
estacionariedade. Se ap6s algumas sucessivas diferencia¢des nio se tornar
estaciondria, a série nio serd homogenia e os modelos ARIMA nio serio
aplicdveis;

- Determinar a ordem da parte autoregressiva (valor de p) através
do grafico da fungio de autocorrelagio parcial, FACP. O ndmero de valo-
res da FACP que estiverem acima do intervalo de confianca serd considera-
do o valor miximo que p pode atingir. E claro que devemos sempre olhar o
critério de parciménia. A FAC e FACP sio descritas em detalhes em Box e
Jenkins, 1970, del Castillo, 2002 e Moretin e Toloi, 2004.

- Determinar a ordem da parte média mével (valor de q) através
do grafico da funcio de autocorrelagio (FAC). Assim como na parte
autoregressiva, o nimero de valores da FAC que estiverem acima do seu
intervalo de confianga representa o valor maximo que q poder atingir.

- Estimar as combinagdes possiveis de modelos utilizando-se os
maximos para p, d, q encontrados nas etapas anteriores. Desta forma, tere-
mos um conjunto de modelos que devem ser escolhidos por alguns critéri-
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os estatisticos, juntamente com o p-value, que indicard, caso p < 0,05, que
o modelo proposto é significativo.

Apés a estimagio dos modelos provaveis, temos que verificar qual
é o melhor modelo, para tanto se procede ao diagnéstico dos residuos,
através dos seguintes critérios (Maddala, 1992):

- Verificar a presenga de ruido branco, para isso constata-se atra-
vés do grifico da FAC e FACP dos residuos, se eles estao dentro do inter-
valo de confianga, significa que temos ruido branco, ou seja, temos uma
série de varidveis aleat6ria independentes identicamente distribuidas (7id)
com média zero e varidncia constante. Sempre quando estamos modelando
uma série temporal buscamos a presenca 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) sio equivalentes e medem a verossimilhanga do modelo. Estes
critérios sdo calculados através das seguintes expressoes:

Ac=rng2+ 2P gic=yp gz (PTAMN
¢ n ¢ n

Onde: 662 é variincia estimada de erros; n é tamanho da amostra

e p, q sao os valores dos pardmetros. Para tanto utilizamos estes critérios
juntamente com a verificagio do ruido branco para a escolha do melhor
modelo.

Desta forma pela escolha do melhor modelo, espera-se produzir
os melhores residuos, os quais refletirdo a realidade em estudo e que servi-
rdo para a tomada de decisio dos investidores.

3. Resultados e discussdes

Para entendermos o resultado do processo, precisamos saber que
a andlise dos grificos de controle possibilita a identificagio se o processo
estd sob controle, o que significa a auséncia de causas especiais de variagio.
Pois quando um processo estd controlado ocorre um padrio normal de
variagio, onde os pontos se distribuem aleatoriamente em torno da média,
indicado a auséncia de tendéncias crescentes ou decrescentes, ciclos,
estratificacdes ou misturas e pontos que ultrapassam os limites de contro-
le. Mas como se sabe processos como cotagoes de agoes possuem uma grande
dependéncia entre as observagdes, e em primeiro lugar necessirio inspeci-
onar a série original e a sua funcio de autocorrelacio para evidenciar esta
dependéncia. Na Figura 1 apresenta-se a série original em nivel.
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Figura 1. Série em nivel do preco das acées do Bradesco no primeiro semestre de 2005.

Pode-se observar que esta série nio é estaciondria 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 esté-
vel, até o final do periodo analisado, também se pode observar que as ob-
servagdes nio sio independentes. Desta forma a aplicagio direta de gréfi-
cos de controle se torna inviavel. Estas afirmagdes sdo corroboradas pelas
funcdes de autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais. Para se aplicar a
metodologia Box e Jenkins serd necessirio estabilizar a série por meio de
diferencas.

A partir da série com uma diferenca, pode-se observar uma oscila-
¢do em torno de uma média constante, estimou-se o modelo ARIMA (1,1,1)
com os pardmetros descritos na Tabela 1.

Tabela 1. Pardmetros 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.

Erro  t-calculado Limite inferior Limite superior

Ordem  Parimetros padrio (120 g) p-valor 295% 2.95%
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
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Realizada a identificagio do modelo e a estimagio dos pardmetros
os quais sdo todos significativos, passa-se entdo a etapa de anélise dos residuos,
pois sdo eles que irdo validar o modelo para utilizagio em etapas futuras.

Observado que os residuos seguem uma distribui¢io normal, se
verifica os mesmos nio estio correlacionados, isto é, espera-se que os resi-
duos encontrados estejam dentro dos intervalos de confianga das fungdes
de autocorrelagio e autocorrelacio parcial, revelando-se assim um ruido
branco, o que possibilita a aplicagio de grificos de controle a série de resi-
duos, o qual serd utilizado para a monitoracio dos precos das agdes. Na
Figura 02, apresenta-se a série de residuos que serd utilizada para a anilise
via gréficos de controle.

Série de residuo do preco das agdes

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130

Dias de Jan/2005 a Jun/2005

Figura 2. Grificos da série de residuos do modelo ARIMA (1,1,1) da série preco das
agdes do Bradesco no primeiro semestre de 2005.

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

Na Figura 3 e 4 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.

Ciéncia e Natura, UFSM, 29 (2): 53 - 68, 2007 63
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2,2630

0,13856

-1,9859

-3,0481

Figura 3. Grafico X-barra para os residuos do modelo ARIMA (1,1,1) do prego das acoes
do Bradesco no primeiro semestre de 2005.

Pode-se observar que o prego das agdes se mantém sob controle,
isto é, eles estio refletidos por meio dos seus residuos estimados pelo mo-
delo ARIMA (1,1,1), e se mostram dentro dos limites de controle a trés
desvios padroes e dos limites de dois desvios padrdes, também pode-se
observar que no grafico do desvio padrio Figura 08, apenas o sub-grupo
16, se mostra fora de controle, mas ao longo do tempo o processo se mos-
tra estavel.

=13,9152

1,1986

------------------------------ 0,0000

Figura 4. Grifico do desvio padrio barra para os residuos do modelo ARIMA (1,1,1) do
preco das agdes do Bradesco no primeiro semestre de 2005.
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Observando-se as Figuras 03 e 04 os residuos dos pregos das agdes
de mantém estivel e desta forma ao se realizar previsdes pode-se obter
boas estimativas, para verificar o comportamento que os investidores de-
vem ter se avessos a risco ou nio. Notam-se flutuacdes constantes de au-
mento e decréscimos do prego das agdes.

Na Figura 5, onde pode-se observar um movimento muito ténue
de decréscimo nos valores do prego de agio, o que sinaliza que seria um
bom momento dos investidores comprarem agdes, pois da andlise da série
cronoldgica verifica-se que esta oscilagio é constante.
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Figura 5. Valores previstos para a série precos das agdes do Bradesco com base no
primeiro semestre de 2005.

As informacdes das previsdes mostram uma estabilidade do pro-
cesso, nos periodos futuros, mostrando que o investidor nio terd surpresas
bruscas, como as que ocorreram no inicio do periodo analisado, em que os
precos das a¢des subiram gradativamente, tornando-se um negécio pouco
atrativo para quem queria comprar as agdes, mas muito lucrativo para a
venda, devido a sua valorizacio. Para manter uma maior certeza do com-
portamento dos precos futuros seria necessirio 2 medida que cada infor-
magio fosse consolidada ela fosse incorporada para ser grafada no gréfico
de controle, verificando-se assim se ela apresenta 0 mesmo comportamento.

Consideragoes finais
Observando-se o periodo em anilise é possivel tecer alguns comen-
tarios a respeito do preco das agdes da Bradesco. No més de janeiro em relagio
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a média do semestre o processo apresentou-se abaixo do valor médio por todo
o més, devido ao prego da agio 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 relagio a2 média
devido ser basicamente um més de férias para a bolsa de valores, reduzindo
o volume de negé6cios 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 é possivel
verificar um novo patamar de negociagio dos pregos das agdes, isto se deve
aintensa atividade econdmica do pais, e pelo bom momento do setor bancirio,
impulsionado pelo crescimento do crédito consignado. Em abril devido ao
bom momento da industria, 0 mercado financeiro segue uma constante, infla-
¢do sob controle e com boa perspectiva de crescimento do PIB para o ano.
Estando o processo estabilizado em relagio a novo patamar da média.

A varidvel preco é influenciada por diversos fatores da economia
nacional e internacional e guarda uma forte dependéncia serial entre as ob-
servagdes o que impossibilitou o uso direto de grificos de controle, o que
foi contornado com a utilizacio da metodologia Box e Jenkins, possibili-
tando que por meio dos residuos da série encontrados pelo modelo ARIMA
(1,1,1) fornecesse uma avaliacio da estabilidade da série, possibilitando que
a previsio para os valores futuros fossem confidveis dentro de um intervalo
de confianca de trés desvios padrdes.

No més de maio a variabilidade do processo mostra-se fora de
controle, seguindo uma perspectiva de alta no preco das acoes do Bradesco,
devido principalmente a performance atribuida a estratégia de expansio da
carteira de crédito, as economias de escala obtidas apés a conclusio das
incorporagdes e ao incremento da base de clientes e do volume de negéci-
os. Esta instabilidade na variabilidade do processo nio chega a comprome-
ter a elaboragdo do grifico X-barra.

O monitoramento do preco das agdes do Bradesco no primeiro
semestre de 2005, por graficos de controle, se mostrou uma ferramenta
auxiliar para o investidor planejar seu horizonte de aplical¢des 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 mo-
mento, 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.

Deixa-se como sugestdo para estudos futuros a atualizagio do

banco de dados e a utilizacio de outros grificos de controle que detectem
pequenas flutuagdes, tais como EWMA e CUSUM.
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