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RESUMO

O objetivo deste trabalho é propor um modelo de sele¢cdo de agbes que superem o
indice IBrX 100, com base em seus registros contabeis e indicadores de mercado, a
partir da utilizacdo das técnicas de support vector machine e redes neurais -

identificadas ao longo deste estudo como classificadores.

Os classificadores s&o treinados em parte da amostra e seguem para a verificagdo de
suas precisdes a partir dos conceitos extraidos da matriz confusdo. Em seguida, é
analisado o desempenho da carteira formada pelos ativos selecionados do

classificador com maior acuracia em relagéo ao indice 1BrX 100.

O classificador support vector machine com kernel linear apresentou resultados
superiores dentre os demais na identificacdo das agdes vencedoras, com acuracia de
54,8%. Ao analisarmos as caracteristicas da classificagdo desse algoritmo, nota-se
que foram selecionadas as ag¢des que apresentaram aumento de rentabilidade,
reducao de endividamento e maiores retornos nos periodos de 2 meses, 1 més e 5

dias.

A carteira formada pela selecdo de agdes a partir do classificador vencedor
desempenhou 17,8% melhor que o IBrX 100, com information ratio médio de 0,30 em
2018 e 1,48 em 2019. Como possivel critica deste resultado, a amostra de teste ficou

concentrada em um periodo de tendéncia de alta do indice de referéncia.

Palavras-chave: selecao de melhores agodes, classificadores, support vector

machine, redes neurais, analise de componentes principais.



ABSTRACT

The goal of this work is to propose a stock selection model that overcomes the IBrX
100 index, based on its accounting records and market indicators, based on the use
of support vector machine techniques and neural networks — identified throughout this

study as classifiers.

The classifiers are trained in part of the sample and proceed to their precision
verification based on the concepts extracted from the confusion matrix. Then, the
performance of the portfolio formed by the selected assets of the classifier with greater

accuracy in relation to the IBrX 100 index is analyzed.

The support vector machine classifier with linear kernel showed superior results among
the others in the identification of winning stocks, with an accuracy of 54,8%. When
analyzing the characteristics of the classification of this algorithm, it is noted that the
stocks selected were the ones that showed increased profitability, debt reduction and

higher historical returns.

The portfolio formed by the stocks selected by the winning classifier performed 17.8%
better than the IBrX 100, with an average information ratio of 0.30 in 2018 and 1.48 in
2019. As a possible criticism of this result, the test sample was concentrated in a period

of upward trend in the reference index.

Key words: stocks selection, classifiers, support vector machine, neural

networks, principal component analysis.
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1. INTRODUGAO

Quando se gerencia uma carteira de agdes € possivel buscar diferentes objetivos de
investimento: gerar retornos absolutos positivos, desempenhar melhor que um
determinado indice de referéncia, alto pagamento de dividendos, entre outros. Cada
objetivo definira uma carteira de agdes diferente, com ativos e pesos que mais reflitam
o proposito final. Independentemente da finalidade esperada, o investidor deve

escolher ou compor uma carteira buscando os ativos com maior potencial de retorno.

Ao longo dos anos, investidores e académicos apresentaram algumas métricas e
padrées que pudessem identificar agées vencedoras ao longo do tempo. Entre eles,
Graham (1949), o qual pondera a sele¢ao de agbes com meétricas de valor, como preco
de mercado sobre lucro ou preco de mercado sobre valor de patrimonio liquido.
Greenblatt (2010), por meio da metodologia Magic Formula, combinou métricas de
valor e de qualidade das empresas para selecdo das melhores agdes, sugerindo o
investimento naquelas que apresentassem os maiores indices de retorno sobre capital
investido e de rendimento de lucros. E Novy-Marx (2013), ao demonstrar que a
métrica margem bruta, ou lucro bruto sobre receita liquida, possui mais relevancia
para identificar agcbes vencedoras quando comparado as diferentes métricas de

qualidade.

Neste estudo, sera dado énfase na identificagao de acdes que possam desempenhar
melhor que o indice de referéncia, neste caso o IBrX 100. Como dados de entrada,
usaremos informag¢des de balancos e de demonstrativos financeiros divulgados
trimestralmente pelas empresas e, para os dados de saida, o desempenho das
respectivas agdes nos cinquenta dias uteis subsequentes a divulgacdo de seus
resultados. A técnica de analise de componentes principais € empregada com objetivo
de diminuir a dimensionalidade da amostra, e as técnicas de classificagdo, no caso
support vector machine e redes neurais, para identificacao e sele¢cao dos ativos. Tudo
isso, por sua vez, visa facilitar o trabalho e a alocagao de capital humano na analise
das empresas, bem como, tornar mais assertivo a identificacido daquelas que poderao

ter um bom resultado de investimento.
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Existem grandes desafios nesse tipo de abordagem. Pode-se citar que: ao se
trabalhar com retornos, a memoaria dos dados nao sera considerada; a definicao da
amostra final pressupde a definicdo de alguns filtros e, com isso, ha possibilidade de
incorrer em viés de sobrevivéncia (para se obter dados ao longo do tempo, as agbes
listadas em determinados periodos serao privilegiadas) e, por fim; o fato de que dado
a natureza de negdcio de cada empresa, as métricas fundamentalistas e de analise
de empresas utilizadas para a classificacdo podem direcionar para interpretacoes e

classificagdes incorretas.

Assim sendo, o objetivo deste trabalho é propor um modelo de selecao de agdes que
superem o indice IBrX 100, com base em seus registros contabeis e indicadores de
mercado, a partir da utilizagao das técnicas de support vector machine e redes neurais

- identificadas ao longo deste estudo como classificadores.

Este trabalho esta divido em 6 se¢cbes. Na segunda segao, sdo revistas as referéncias
bibliograficas da técnica de analise de componentes principais e seu uso como técnica
de pré-processamento dos dados; sdo também verificados estudos que utilizaram os
classificadores support vector machine e redes neurais, verificando assim os
parametros e resultados obtidos. Na secdao 3 é apresentado em detalhes a
metodologia da construgdo da base de dados, das técnicas utilizadas, dos critérios
adotados para avaliar o desempenho da carteira formada pelos ativos selecionados e
da verificagao dos resultados. Na secéo 4, por sua vez, é apresentado os passos da
elaboragcao da base final. Ja na secdo 5, sdo analisados os resultados das técnicas
aplicadas e o resultado da carteira composta pelas agcdes selecionadas. Por fim, na

secao 6, sao discutidas as conclusodes e reflexdes sobre os resultados.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

No estudo de Novy-Marx (2014) s&o analisados os desempenhos de estratégias
baseadas em conceitos de valor e qualidade, sendo elas: o critério de qualidade de
Graham (1949), o critério de Grantham (2004), o retorno sobre o capital investido de
Greenblatt (2010), os critérios de medig¢ao de lucro de Sloan (1996), a medida F-score
de Piotroski (2000) e a rentabilidade bruta de Novy-Marx (2013). Para comparar os
diversos critérios, as estratégias sdo construidas por meio do ordenamento das
empresas de acordo com as respectivas métricas. Foi verificado que a métrica de
rentabilidade bruta ajuda os tradicionais investidores, que priorizam métricas de
mensuragao de valor, a distinguir agdes muito baratas de agdes conhecidas como
“armadilhas de valor” (value traps). Segundo o autor, empresas baratas e rentaveis
tendem a desempenhar melhor do que empresas apenas baratas ou apenas

rentaveis.

Hargraves e Mani (2015) identificam os fatores mais importantes que distingue uma
acao vencedora ou, no caso, uma cesta de acdes que superam o desempenho do
mercado de acgdes australiano (ASX). Os autores utilizam a técnica de analise de
componentes principais para reduzir a dimensionalidade da amostra. Foram
escolhidas 22 variaveis inicialmente, de 101 acdes do setor de saude australiano no
periodo de janeiro de 2015 a margo do mesmo ano. O indice de referéncia para
avaliacao de desempenho é o ASX. Foram realizados os testes de Kaiser-Meyer-Olkin
e de esfericidade de Bartlett, a fim de verificar a adequacado da amostra para analise
fatorial. Foram removidas as agdes com baixa negociabilidade e com prego inferior a
10 centavos de dolares australianos. Como resultado, das 22 variaveis inicialmente
selecionadas, quatro foram consideradas as mais importantes: i) retorno sobre
investimento, ii) retorno sobre patrimdnio liquido, iii) patrimodnio liquido por agéo e iv)

receita liquida por acéo.

Yang, Rea, e Rea (2016) utilizam a técnica de analise de componentes principais a
fim de selecionar uma cesta reduzida de agbes, que consigam replicar o
comportamento do indice ASX200. Esse indice € composto pelas 200 maiores
empresas em relagdo ao valor de mercado na bolsa de valores australiana. Para a

selecado de acoes foi utilizado o método de selecéo variavel, no qual é relacionado
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com a regra de Kaiser (1960), que consiste em reter os componentes principais de
uma matriz de correlagdo com autovalores acima de 1. O resultado demonstrou que
€ possivel replicar, com certa margem de erro, o indice ASX200 com um menor
numero de agdes. No entanto, verificou-se que a quantidade de acbdes necessarias
para replicar o indice se alterou ao longo dos periodos analisados, variando de 12
acdes até 25. Também foi constatado que o resultado nao foi satisfatorio no periodo

da crise financeira de 2008.

Fan e Palaniswami (2001) utilizam o algoritmo support vector machine como método
de classificagdo de melhores a¢des. Uma carteira de ag¢des igualmente balanceada,
com os ativos escolhidos pelo algoritmo obteve retorno de 208% em um periodo de 5
anos, significativamente maior quando comparado ao indice de referéncia com 71%
no mesmo periodo. Foram extraidos os dados de acbes da Bolsa de Valores
Australiana no periodo de 1992 a 2000 e, foram considerados registros contabeis com
periodicidade anual. Em seguida, foram agrupados indicadores financeiros similares
em oito grupos distintos: retorno sobre capital, rentabilidade, endividamento,
investimento, crescimento, liquidez de curto prazo, retorno sobre investimento e, por
ultimo, risco. Para cada ano, eram selecionadas as 25 melhores acoes e classificadas
como +1, e as demais -1. Dessa forma buscaram identificar as caracteristicas do

melhor grupo para cada ano do periodo.

Yu, Chen, e Zhang (2014) constroem um modelo de selegao de agdes utilizando o
algoritmo support vector machine, e tratando o problema de dimensionalidade com a
técnica de analise de componentes principais. Os dados de entrada sao indicadores
financeiros de empresas listadas na Bolsa de Valores de Shangai do tipo A, dos anos
de 2009 a 2010. Como variavel dependente, foram classificadas como +1 as acdes
do primeiro quartil que melhor desempenharam na amostra, e como -1 as 75%
restantes. A acuracia na amostra de treinamento foi de 100% da categoria +1 e de
85% na categoria -1, enquanto na amostra de teste foi de 10% e 89%,
respectivamente. O baixo desempenho na amostra de teste deve-se ao problema de

overfitting e ao fendmeno de dados desbalanceados.

Alberg e Lipton (2017) propdem uma estratégia de investimento que constréi uma

carteira de agdes “hoje”, baseados em fundamentos futuros previstos. Os algoritmos
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utilizados sao: redes neurais - multilayer perceptron e redes neurais recorrentes. Os
autores denotam ambos os algoritmos como Lookahead Factor Models (LFMs). A
construcdo da amostra foi baseada em uma série histérica de 5 anos de dados
fundamentalistas. As simulagbes demonstraram que o investimento com LFMs
baseado nos fatores previstos retornou um rendimento anualizado composto de
17,1%, comparado a 14,4% de um modelo de fator normal e, um indice de Sharpe
(1966) 0,68 e 0,55, respectivamente. Para este estudo, foram consideradas todas as
acgdes publicas negociadas com um minimo de 12 meses consecutivos nas bolsas de
valores NYSE, NASDAQ ou AMEX, no periodo de janeiro de 1970 a setembro 2017.
Foram excluidas as acdes de empresas com base fora dos EUA, empresas do setor
financeiro e empresas com valor de mercado inferior a $ 100 milhdes de ddlares;
chegando a uma lista final de 11.815 a¢des. Para cada ag&o foram consideradas 20
variaveis em seu respectivo tempo, sendo 16 relacionadas a fundamentos das

empresas e 4 relacionadas ao desempenho histérico das agdes.

Maciel e Ballini (2010) analisam a aplicagdo de redes neurais para previsao de séries
temporais em dados financeiros e, suas habilidades para prever tendéncias futuras
nos mercados de acdes dos EUA, da Europa e no Brasil. A precisdo dos modelos é
comparada ao método tradicional de previsado, generalized autoregressive conditional
heteroskedasticity (GARCH). Como variaveis, foram selecionadas os pregcos de
fechamento dos seguintes indices: DOW JONES (EUA), S&P 500 (EUA), DAX
(Alemanha), CAC 40 (Franga), FTSE (Inglaterra), IBEX 35 (Espanha), PSI 20
(Portugal) e IBOVESPA (Brasil), de t-1 até t-4. Os autores concluem que a aplicagao
de redes neurais tem a capacidade de prever a variagao dos indices estudados e, se
adequadamente treinadas, a robustez pode ser melhorada dependendo da estrutura
da rede. Além disso, os testes Ashley-Granger-Schmalancee e Morgan-Granger-
Newbold indicam que as redes neurais artificiais superam os modelos GARCH em

termos estatisticos.

No artigo de Prado (2018) sdo expostos alguns dos erros mais comuns, cometidos
por especialistas, ao aplicarem técnicas de aprendizado de maquina em conjuntos de
dados financeiros. O motivo € que esses conjuntos exibem propriedades que violam
premissas padroes em aplicacdes de aprendizado de maquina, incorrendo assim na

producao de falsos positivos.
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O trabalho de Arnott, Harvey e Markowitz (2019) propde um protocolo para pesquisas
empiricas em finangas, com aplicagdo em métodos estatisticos tradicionais e técnicas
modernas de aprendizado de maquina. Para os autores, o escopo mais importante
nao é eliminar todos os falsos positivos; é enfrentar o duplo objetivo de satisfazer a
minimizacdo de estratégias falsas e n&o perder muitas estratégias boas,
concomitantemente. O protocolo é categorizado em 7 itens, sendo eles: i) motivagéo
da pesquisa, ii) testes multiplos e métodos estatisticos, iii) dados e escolha da
amostra, iv) validagao cruzada, v) dindmica do modelo, vi) complexidade, e por ultimo

vii) cultura de pesquisa.
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3. METODOLOGIA

Para construir a base deste estudo, sdo utilizados dados histéricos de balangos
financeiros, dos demonstrativos de resultados e dos fluxos de caixa, divulgados
trimestralmente pelas empresas elegiveis, assim como pregcos e indicadores de

mercado.

O periodo de extragao dos dados comega em janeiro de 2001 e termina no exercicio
do 2° trimestre de 2019.

Sao considerados ativos elegiveis: agdes de empresas listadas e negociadas na B3
S.A. —Brasil, Bolsa, Balcao, fusao decorrente das empresas BM&FBOVESPA e Cetip,
no periodo citado. Como regra de elegibilidade para amostra sera definido um critério
de liquidez, sendo aceitas as a¢des que apresentaram um volume negociado acima
de R$ 3 milhdes num periodo de trés meses anteriores da divulgacdo de cada

resultado.

Figura 1: Elaboragao da base de dados

Definir o o Critérios de
. liquidez e
universo disponibilidade

elegl'vel de dados;

Coleta de e Balanco, DRE,

pregos e

dados multiplos;

eVariagao

CIaSSiﬁcar o superior/inferior
desempenho vs. 0 indice de

referéncia

Fonte: elaboragao proépria
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3.1. COLETA DOS DADOS

Para se obter o maximo de amostras validas para a base final foram consideradas
informagdes financeiras que estivessem disponiveis e, validas ao longo dos anos, ou

seja, passiveis de comparag¢ao em todo o periodo analisado.

Para a criacdo das variaveis independentes foram ponderadas as informacgdes
histéricas a seguir, com base em cada divulgacdo de resultado em todo o periodo

analisado. Considerar as seguintes notagoes:

(t): valor referente ao trimestre do exercicio considerado;

(12M): valor referente aos ultimos 12 meses, contados a partir do exercicio
considerado;

(MP12M): valor ponderado dos ultimos 12 meses; e

(VF): valor de fechamento no dia util seguinte a data base.

Total de ativos: ativo circulante (t) mais ativo n&o circulante (t);

Patriménio liquido (t);

indice de liquidez corrente: ativo circulante (t) sobre passivo circulante (t).
Mede a capacidade de pagamento de uma empresa no curto prazo;

Divida liquida: total das dividas de curto e de longo prazo (t) menos as
disponibilidades circulantes (t);

Margem bruta: lucro bruto (t) sobre a receita liquida (t);

LAJIDA (t): lucro antes dos juros, impostos, depreciagcado e amortizagao;
Divida liquida sobre LAJIDA: este multiplo € caracteristico para mensurar o
nivel de endividamento da empresa, extraida pelo quociente das linhas de
divida liquida (divida bruta menos a disponiveis no circulante) (t) sobre o
LAJIDA (12M);

LPA - lucro liquido por agao: lucro liquido (t) sobre quantidade de agbes
emitidas (MP12M);

ROIC - retorno sobre o capital investido: lucro operacional liquido apds os
impostos (12M) sobre o valor contabil do capital investido (t);

ROA - retorno sobre o ativo: lucro liquido (12M) sobre o total de ativos (t);
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Preco sobre valor patrimonial da acao: preco por agéo (VF) sobre valor do
patrimdnio liquido (t), por agdo emitida;

Rendimento do dividendo: valor dos dividendos provisionados (12M) sobre
o valor de mercado da companhia (VF);

Beta: do ativo sobre o Ibovespa no periodo de 2 anos (VF);

Valor de empresa sobre receita liquida: este multiplo € uma referéncia de
valor da agao, ou seja, se o prego de mercado esta caro ou barato. O
multiplo é o resultado do quociente do valor da empresa (VF) sobre o valor
de receita liquida (12M);

Preco sobre vendas: outro multiplo de referéncia de mensuracao de valor
da agao. E o resultado do quociente do valor de mercado da empresa (VF)
sobre a receita liquida (12M); e

Variagao de preco da agao nos periodos: 5 dias (VF), 1 més (VF) e 2 meses
(VF).

A data base para cada amostra € a data da divulgacéo do resultado trimestral. Para
os indicadores extraidos do mercado, como o pre¢o da acdo ou multiplos de valor,
sdo considerados os valores de fechamento do dia util seguinte a data base, com
objetivo de padronizar os efeitos gerados devido a divulgagdo de resultados. As
empresas divulgam seus balangos antes da abertura do mercado ou apds o seu
fechamento. Logo, os pregos das agdes de empresas que divulgaram antes refletem
os impactos das novas informagdes no mesmo dia, ja as demais acbes sé&o

impactadas no dia seguinte de negociagéao.

A variavel dependente é binaria, ou seja, assume o valor 0 ou 1. Caso a agao da
amostra tenha desempenhado melhor que o indice de referéncia, nos 50 dias uteis
subsequentes da data base, atribui-se o valor de 1 e, se for igual ou pior, assume o
valor 0. O prazo de 50 dias uteis € adotado com intuito de isolar o efeito da proxima
divulgacao de resultado, uma vez que o tempo médio entre cada divulgagédo sdo 90
dias corridos. O indice de referéncia considerado é o IBrX 100, calculado pela B3, que
tem como objetivo ser o indicador do desempenho médio das cotagdes dos 100 ativos
de maior negociabilidade e representatividade do mercado de a¢des brasileiro. Devido



21

a sua composicao e a sua regra de ponderacao, entende-se que este indice € menos

concentrado setorialmente e representa uma fragado maior do mercado.

Figura 2: Janela de estudo para cada ativo

Fonte: elaboragao proépria

3.2. CRIAGAO DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

A partir dos dados dos ativos elegiveis coletados, sao criadas as seguintes variaveis
independentes para a preparacao da base final, sendo: 8 que refletem a rentabilidade
da empresa, 4 variaveis binarias, 5 de liquidez e endividamento, 7 de mensuracgao de
valor e 4 que refletem o comportamento da acido no mercado; totalizando 28 variaveis.

Para as descri¢gdes das variaveis, considerar as seguintes notacoes:

(t): referente ao exercicio a data base;
(t-1): referente ao exercicio anterior a data base; e
(t-4): referente a 4 exercicios anteriores a data base.



Tabela 1: Variaveis de rentabilidade
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. - Erro . Desvio Variancia . . Nivgl de
Variavel # Média = Mediana Modo = da Minimo  Maximo confianga
padrao padréo amostra (95,0%)
GM_Y 1 -0,41 0,14 -0,22 0 8,14 66,18 -66,92 64,46 0,27
GM_Q 2 -0,06 0,13 -0,02 1,23 7,63 58,18 -67,53 72,55 0,26
ROAY 3 -0,22 0,08 -0,16 -5,67 4,77 22,78 -50,33 23,92 0,16
ROA_Q 4 -012 0,03 -0,05 -0,62 1,92 3,69 -37,64 16,94 0,06
ROA_N 5 7,37 0,12 6,45 11,08 6,86 47,07 -40,7 40,42 0,23
ROIC_Y 6 -0,08 0,14 -0,09 -1,62 8,35 69,67 -60,13 85,85 0,28
ROIC_Q 7 -0,19 0,07 -0,05 1,32 4,12 17 -56,87 57,55 0,14
ROIC_N 8 16,85 0,33 13,1 9,78 19,41 376,66 -16,19 223,96 0,65
Fonte: elaboragao prépria
Sendo elas:

GM_Y: a diferenga da margem bruta em (t) contra (t-4);
GM_Q: a diferenga da margem bruta em (t) contra (t-1);
ROA_Y: a diferenca do multiplo ROA em (t) contra (t-4);
ROA_Q: a diferenca do multiplo ROA em (t) contra (t-1);

ROA _N: o valor em nivel do multiplo ROA em (t);
ROIC_Y: a diferenga do multiplo ROIC em (t) contra (t-4);

ROIC_Q: a diferenga do multiplo ROIC em (t) contra (t-1); e
ROIC_N: o valor em nivel do multiplo ROIC em (t).

Analisando as variaveis de rentabilidade, nota-se que todas apresentam numeros

negativos, exceto as que refletem o valor em nivel. Com isso, € possivel induzir que

as empresas contidas na amostra nao apresentaram crescimento de rentabilidade na

média. Nota-se também, que o multiplo ROA é mais volatil que o ROIC no periodo,

apresentando um desvio padrao de 6,86 e 19,41, respectivamente.
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Tabela 2: Variaveis binarias

Erro Desvio Variancia Nivel de
Variavel # Média adrio Mediana Modo adrio da Minimo  Maximo confianga
P p amostra (95,0%)
EBITDA_Y 1 0,4 0,02 1 1 0,92 0,84 -1 1 0,03
EBITDA_Q 2 0,32 0,02 1 1 0,95 0,9 -1 1 0,03
EPS'Y 3 0,13 0,02 1 1 0,99 0,98 -1 1 0,03
EPS_Q 4 0,04 0,02 1 1 1 1 -1 1 0,03
Fonte: elaboragao prépria
Sendo elas:

EBITDA_Y: assume o valor de 1 se o LAJIDA (trimestral) apresentado em (t)
variou positivamente versus (t-4), e assume o valor de -1 nos demais
resultados;

EBITDA _Q: assume o valor de 1 se o LAJIDA (trimestral) apresentado em (t)
variou positivamente versus (t-1), e assume o valor de -1 nos demais
resultados;

EPS_Y: assume o valor de 1 se o lucro por agao (trimestral) apresentado em
(t) variou positivamente versus (t-4), e assume o valor de -1 nos demais
resultados; e

EPS_Q: assume o valor de 1 se o lucro por agao (trimestral) apresentado em
(t) variou positivamente versus (t-1), e assume o valor de -1 nos demais

resultados.

Tabela 3: Variaveis de liquidez e endividamento

Erro Desvio Variancia Nivel de
Variavel # Media adréo Mediana  Modo adréo da Minimo Maximo confianga

P P amostra (95,0%)
NETDEBTEBITDA_Y 1 0,08 0,12 0,01 -4,09 7,09 50,3 -223,02 189,52 0,24
NETDEBTEBITDA_ Q 2 -0,03 0,11 0,01 0,28 6,26 39,13 -238,71 184,77 0,21
NETDEBTEBITDA_N 3 1,25 0,09 1,31 -3,31 5,22 27,26 -220,19 65,51 0,18
CURRATIO_Y 4 0,01 0,01 0 -0,02 0,74 0,55 -13,58 5,32 0,02
CURRATIO_Q 5 0,01 0,01 0,01 0,16 0,49 0,24 -5,45 5,52 0,02

Fonte: elaboragao prépria



Sendo elas:
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NETDEBTEBITDA_Y: a diferenga do multiplo Divida liquida sobre LAJIDA em

(t) contra (t-4);

NETDEBTEBITDA _Q: a diferenga do multiplo Divida liquida sobre LAJIDA em

(t) contra (t-1);

NETDEBTEBITDA_N: o valor em nivel do multiplo em (t);
CURRATIO_Y: a diferenca do multiplo indice de liquidez corrente em (t) contra

(t4);

CURRATIO_Q: a diferenga do multiplo indice de liquidez corrente em (t) contra

(t-1).

O nivel de endividamento médio da amostra é de 1,25 segundo a variavel divida

liquida sobre LAJIDA. As variaveis de liquidez corrente apresentam menores valores

de desvio padréo, ao serem comparadas com as variaveis do multiplo divida liquida

sobre LAJIDA. Pode-se induzir que a volatilidade do investimento em capital de giro

das empresas na amostra € menor que os dados de divida bruta e LAJIDA. Isso pode

ser explicado devido ao fato de muitas empresas da amostra possuirem parte da

divida ou, em sua totalidade em moeda estrangeira.

Tabela 4: Variaveis de mensuracao de valor

. - Erro . Desvio Variancia - - N|'v<_e| de

Variavel # Média = Mediana Modo = da Minimo  Maximo confianga

padrao padrao amostra (95,0%)
PB_Z 1 0,18 0,02 0,22 -0,58 1,14 1,3 -2,65 2,74 0,04
P/B_N 2 2,98 0,07 1,68 1,16 3,98 15,85 0,01 44,27 0,13
EV_SALES 7 3 0,08 0,02 0,05 1,21 1,15 1,32 -2,74 2,78 0,04
EV_SALES N 4 3,32 0,39 1,91 1,1 22,58 509,78 0,12 628,91 0,76
P_SALES Z 5 0,18 0,02 0,27 1,3 1,18 1,38 -2,9 2,82 0,04
P_SALES N 6 1,72 0,03 1,23 0,48 2,03 4.1 0 34,06 0,07
DVD_YIELD 7 7,67 0,68 3,71 1,27 39,68  1.574,61 0 1.037,82 1,33

Fonte: elaboragao proépria
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Sendo elas:

P/B_Z: desvios padrbes da média do multiplo P/VPA em (t), com relagcéo ao
historico dos 12 trimestres anteriores;

P/B_N: o valor em nivel do multiplo P/VPA em (t);

EV SALES Z: desvios padrées da média do multiplo Valor de empresa sobre
receita liquida em (t), com relagdo ao multiplo histérico dos 12 trimestres
anteriores;

EV _SALES N: o valor em nivel do multiplo Valor de empresa sobre receita
liquida em (t);

P_SALES Z: desvios padrdes da média do multiplo Preco sobre receita liquida
em (t), com relagdo ao multiplo histérico dos 12 trimestres anteriores;
P_SALES N: o valor em nivel do multiplo prego sobre vendas em (t); e
DVD_YIELD: valor do indice Rendimento do dividendo em (t).

Ao analisarmos as variaveis de mensuragdo de valor, os multiplos P/B_N,
EV _SALES N e P_SALES N apresentaram os valores médios 2,98, 3,32 e 1,72,
respectivamente. Observa-se também que as variaveis com maiores valores de
desvio padrao sado: valor de empresa sobre receita liquida e o rendimento sobre

dividendo.

Tabela 5: Variaveis de desempenho de mercado

Erro Desvio Variancia Nivel de

Variavel # Média adréo Mediana Modo adréo da Minimo  Maximo confianga

P P amostra (95,0%)
VARPRICE_2M 1 4,03 0,29 3,14 0,00 17,13 293,46 -65,06 173,71 0,58
VARPRICE_1M 2 2,24 0,18 2,01 0,00 10,77 115,93 -55,89 62,48 0,36
VARPRICE_5D 3 0,24 0,09 0,26 0,00 5,36 28,77 -33,33 37,66 0,18
RAW_BETA 4 0,70 0,01 0,67 0,43 0,30 0,09 -0,25 1,83 0,01

Fonte: elaboragao prépria

Sendo elas:
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VARPRICE_2M: variagao do prego da agao nos ultimos 2 meses (ajustado por
todos os eventos relacionados ao ativo), com base no prec¢o do dia seguinte da
data base;

VARPRICE_1M: variagao do prec¢o da agao nos ultimos 30 dias (ajustado por
todos os eventos relacionados ao ativo), com base no prec¢o do dia seguinte da
data base;

VARPRICE_5: variagado do pregco da agédo nos ultimos 5 dias (ajustado por
todos os eventos relacionados ao ativo), com base no pre¢o do dia seguinte da
data base; e

RAW _BETA: valor do indice beta em (t).

Referente as variagbes historicas, € possivel verificar que quanto maior o prazo maior
€ a dispersao e maior os desvios dos retornos. O beta de todos os ativos da amostra

apresentou valor médio de 0,70.

3.3. ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (ACP)

Devido a grande quantidade de variaveis inicialmente consideradas, incorreremos na
Maldicdo da Dimensionalidade. Este termo foi empregado por Bellman (1961) e se
refere a existéncia de uma relacado direta entre dimensionalidade dos dados, e a
quantidade de dados necessaria para possibilitar o sucesso da tarefa de aproximacao.
A Maldicdo da Dimensionalidade encontra-se na limitagdo de se obter um numero
significativo de amostras, que preencham o volume da estrutura de dados, e que
permita uma estimag¢ao adequada da superficie. A auséncia de amostras de dados
em certas regides fara com que os estimadores preencham os espagos de forma

aleatdria, degenerando a estrutura de dados original.

A fim de contornar o problema acima ¢é aplicado a técnica de analise de componentes
principais (ACP). De acordo com Kitani (2013), é a mais antiga, conhecida e utilizada
ferramenta de exploracdo de dados em alta dimensao. Foi desenvolvida em 1901 por
Karl Pearson para aplicagbes em ambientes biologicos utilizando uma abordagem
geométrica. A técnica tem sido aplicada em diversos tipos de estudos como parte do

pré-processamento dos dados e, também para atacar o problema da
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dimensionalidade (MBELEDOGU; ODOH; UMEH, 2012). A ACP é um método nao

supervisionado de descobrir as caracteristicas mais relevantes dos dados.

A ideia central da analise de componentes principais € reduzir a dimensionalidade de
um conjunto de dados, mantendo o maximo possivel a variancia presente no conjunto
de dados original. Isso é alcangado mediante um procedimento matematico, que
utiliza uma transformacgéo ortogonal, para converter um conjunto de observagdes de
variaveis possivelmente correlacionadas em um conjunto de valores de variaveis
linearmente n&o correlacionados, chamados de componentes principais (PCs). Em
outras palavras, transforma a base original em um novo conjunto de variaveis que nao
estao correlacionados, e que sdo ordenados para que os primeiros retenham a maior
parte da variacdo presente em todos as variaveis originais (JOLLIFFE, 2002). O
numero de componentes principais € sempre menor ou igual ao numero de variaveis

originais.

A ACP trabalha com a matriz de covariancia das amostras procurando uma nova base
ortogonal, que minimize o erro de reconstru¢cao de dados de entrada e maximize a
varidncia dessa nova base. Dessa forma, a ACP permite representar os dados de
entrada como combinagdes lineares das suas proprias projecdées na nova base.
(KITANI, 2013)

3.4. TESTE KAISER-MEYER-OLKIN (KMO)

A fim de verificar a adequagdo da amostra para a analise fatorial, sera utilizado a
estatistica Kaiser-Meyer-Olkin (KMO). O teste KMO é um critério para identificar se
um modelo de analise fatorial, que esta sendo utilizado, é adequadamente ajustado
aos dados, testando sua consisténcia geral. Esse método verifica se a matriz de
correlacao inversa é proxima da matriz diagonal. Basicamente, consiste em comparar
os valores dos coeficientes de correlagdo linear, observando os valores dos

coeficientes de correlagao parcial.
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Figura 3: Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)

2
Dixj N Tij

KMO =
Liej X215+ Lipj X af

Onde:
i: referente a linha da matriz;
j: referente a coluna da matriz;

1;;- coeficiente de correlagéo entre variaveis; e,

a;j. coeficiente de correlagdo parcial.

O valor de KMO préximo de 0 indica que a analise fatorial pode nao ser adequada,
pois possui uma correlacao fraca entre as variaveis. Quanto mais préximo de 1, mas
adequada é a utilizagdo. Para que a amostra seja adequada, espera-se que 0O
resultado seja acima de 0,6. (HARGRAVES; MANI, 2015)

3.5. TESTE DE ESFERICIDADE DE BARTLETT

Juntamente com o teste KMO, sera realizado o teste de esfericidade de Bartlett, que
testa a hipotese de que as variaveis ndo sejam correlacionadas na populagao. Este
teste verifica a hipétese de a matriz de correlagdo populacional ser igual a matriz
identidade, ou seja, admitir a auséncia de associagdo linear entre as variaveis
estudadas. O resultado esperado € que seja significante, assim rejeitando a hipotese

nula.

3.6. SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

O support vector machine (SVM) é uma técnica de aprendizado de maquina que busca
a minimizacgao estrutural do risco, usando um mapeamento, para criar um hiperplano
6timo no espago das caracteristicas para separar linearmente duas classes distintas.

Um modelo de classificagdo SVM requer dois tipos componentes basicos: os vetores
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de suporte em si e o limite ideal de decisdo. E considerada uma técnica linear e
supervisionada. Contudo, se usarmos um kernel ndo linear podemos resolver
classificagdes nao lineares também. Fundamentalmente, o SVM olha para os
representantes das fronteiras entre duas classes distintas e, tenta maximizar a
distancia entre vetores de suporte, que sao criados a partir desses representantes.

Apods a etapa de aprendizado, o SVM é capaz de classificar qualquer nova amostra.

Figura 4: Exemplo de separador linear do hiperplano
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Fonte: Burges (1998)

Vemos que na figura acima, as amostras marcadas com um circulo sdo os vetores de
suporte de cada classe. O SVM busca maximizar a distédncia do hiperplano
perpendicular a W que o mantenha afastado das margens.

Os vetores de suporte sdo um pequeno subconjunto de dados de treinamento que séo
extraidos pelo algoritmo. Dependendo de como o kernel do produto interno é
construido, podemos ter diferentes maquinas de aprendizagem caracterizadas por

superficies de decisdo nao-lineares. (HAYKIN, 1999)

3.7. SYM'S NAO LINEARES

Segundo Lorena e Carvalho (2007), o SVM é eficaz na classificagao de conjuntos de
dados linearmente separaveis ou que possuem uma distribuicdo aproximadamente

linear. Porém, ha muitos casos em que nao € possivel dividir satisfatoriamente os
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dados de treinamento por um hiperplano. Neste caso, é possivel a utilizagcdo de
funcdes kernel na nao-linearizagédo do SVM tornando o algoritmo mais eficiente, pois
permite a construcdo de simples hiperplanos em um espaco de alta dimensdo de
forma tratavel do ponto de vista computacional.

Suponhamos um mapeamentode dados: ¢ : y - K < ¢%. Um kernel K é uma fungao

do produto escalar: ¥y X y — R em K, por exemplo, para todos x;,x; € ¥,
K (xl-,xj) Lo (gl)(xl-),gb (x])) = (xi,xj) . (HERBRICH, 2002)

Devido a dindmica das séries temporais financeiras terem uma caracteristica néo
linear (Ql; MADDALA, 1999), pode-se induzir que a utilizagado de fungdes kernel ndo
lineares poderiam apresentar resultados melhores quando comparavel a funcao
linear. Os kernel ndo lineares mais conhecidas sdo os polinomiais e os Gaussianos,
também conhecidos como fungao de base radial (RBF). Segundo o trabalho de Cao e
Tay (2003), o tempo de treinamento € menor e os resultados obtidos sdo superiores
utilizando o kernel Gaussiano, quando comparado ao kernel polinomial. Portanto, para
este trabalho e, para nivel de comparag¢ao de desempenho dos classificadores, serao

utilizados o kernel linear e o kernel Gaussiano.

3.8. REDES NEURAIS - MULTILAYER PERCEPTRON (MLP)

O trabalho com redes neurais artificiais, comumente referido como “redes neurais”,
tem sido motivado desde o inicio pelo reconhecimento de que o cérebro humano
calcula de uma maneira totalmente diferente do computador digital convencional. O
cérebro tem a capacidade de organizar seus componentes estruturais, conhecidos
como neurdnios, para executar certos calculos muitas vezes mais rapido que um
computador convencional. Na sua forma mais geral, uma rede neural € um algoritmo
projetado para modelar a forma que o cérebro desempenha determinada tarefa ou
funcdo de interesse; a rede é geralmente implementada mediante o uso de
componentes eletrénicos ou € simulada em um programa de computador. Um

neurdnio € uma unidade de processamento basico em qualquer rede neural.
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O perceptron é um tipo de rede neural artificial inventada por Frank Rosenblatt em
1958 no artigo “The Perceptron: a probabilistic model for information storage and
organization in the brain”., e pode ser visto como o tipo mais simples de rede neural
feed foward. O perceptron torna um vetor de entrada Xe R" e, calcula a combinagéo
linear dessas entradas com o vetor de pesos We R", e coloca na saida o valor de 1
se o resultado é maior dado algum limite e, -1 se for menor. A principal limitagcao desta

rede é que € um classificador linear.

Figura 5: Representacédo classica de um modelo de neurénio artificial

Bias

Funcao de
ativacao
Sinais Saida
de e(+)
Entrada
Pesos
sinapticos
Fonte: Adaptado de Haykin (1999)
Sendo:

X1, ..., Xm: SA0 as entradas;

Wk, ..., Wkm: SA0 0S pesos sinapticos de cada entrada;

> : é a unidade somadora;

bk: tem a fungdo de aumentar ou reduzir o sinal de saida;
Vk. conexao sinaptica vindo de outro neurdnio; e

¢ (): fungdo de ativagédo que dispara a saida caso um sinal yx.
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A funcao de ativacao define o valor de saida de um neurbnio a partir do sinal de
entrada. Ou seja, € a transformacdo que fazemos ao longo do sinal de entrada para
entdo ser enviada a proxima camada de neurdnios. Segundo Haykin (1999), existem
3 tipos basicos de fungdes: i) funcédo de ativagao binaria, ii) funcédo de ativacao linear
e iii) funcao de ativagao sigmoidal ou logistica. Esta ultima é a mais usual das curvas

e o grande beneficio dessa em relagéo a linear ou binaria, é ser diferenciavel.

O perceptron sozinho nao consegue tratar problemas néo lineares. Contudo, um
perceptron que possui multiplas camadas pode dividir o espagco de entrada de
maneiras mais complexas e nao lineares, resolvendo a limitagdo da rede linear de
uma camada. Logo, uma rede neural que € composta por uma série de unidades
sensoriais que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de
nds e, uma camada de saida é comumente chamado como multilayer perceptron
(MLP), que representa uma generalizagao do perceptron. O sinal de entrada propaga
para frente através da rede, passando por cada camada (conhecido como processo
de feed forward). O MLP vem sendo aplicado com sucesso para resolver problemas
mais dificeis a partir do treinamento supervisionado, juntamente com outro algoritmo
conhecido como backpropagation error e, a base principal desse algoritmo é o
gradiente descendente. O treinamento de uma rede MLP via backpropagation error
envolve 3 estagios distintos: i) feed forward no qual os sinais de entrada sdo
propagados através da rede, seguindo os produtos internos e fungdes de ativacgao, ii)
determinacgao do erro nas saidas e, posterior retro propagagéao do erro e iii) atualizagéo

dos pesos e retorno ao primeiro estagio.

3.9. MLP - HIPERPARAMETROS

Uma MLP tem varios hiperparametros que afetam o comportamento da rede.

Fundamentalmente, o erro produzido por uma MLP é funcdo dos parametros livres.

Os principais hiperparametros sao:

taxa de aprendizagem n - € o tamanho do ajuste dos pesos a cada interagao.
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0 numero de neurdnios por camada oculta também é ajustavel. Apesar de sua
importancia, ndo ha uma férmula decisiva para definir o nimero correto de
neurdnios e, em decorréncia disso, acaba por ser definido por meio de
experimentacado. A escolha aleatéria da quantidade aplicada pode implicar em
problemas de underfitting ou overfitting, bem como aumentar a complexidade
e o tempo de treinamento sem necessidade. No trabalho de Sheela e Deepa
(2013) s&o revisados os métodos de determinagdo do numero de neurénios em
redes neurais nos ultimos 20 anos e, sdo listados 9 modelos com seus
desempenhos medidos por meio do erro quadratico médio. Para este trabalho,
sera seguido algumas heuristicas para determinar a quantidade de neurénios

numa rede.

Tabela 6: Quantidade de neurdnios nas camadas

Definicdo do numero de neurdnios
N, = 2n+1
N,=n+D

N,=(n+D)/2
N,=D

Onde:
N, quantidade de neurdnios;
n: a dimensionalidade das variaveis independentes; e

D: o numero de classe.

o0 numero de camadas ocultas depende da complexidade do problema. Como
cada neurdnio cria um hiperplano de decisdo, uma maior quantidade de
neurénios aumenta a fragmentagao do espago em regides convexas. Quanto
maior o numero de camadas ocultas, maior sera a abstracdo do formato da

segmentacao do espacgo de entrada.

3.10. TAXA DE APRENDIZADO
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Para este trabalho, sera utilizado o otimizador Adam. Inicialmente publicado na
conferéncia de ICLR 2015, e desenvolvido por Diederik P. Kingman e Jimmy Lei Ba,
€ um método de taxa de aprendizado adaptavel. Ou seja, calcula taxas de aprendizado
individuais para diferentes pardmetros, e usa estimativas do primeiro e do segundo
momento do gradiente para adaptar a taxa de aprendizado para cada peso da rede
neural. Ele foi escolhido por ser considerado computacionalmente eficiente. Possui
poucos requisitos de memoria, € invariavel ao redimensionamento diagonal dos
gradientes e € adequado para problemas grandes em termos de dados e / ou

parametros. Foram mantidos os parametros padrées do modelo sendo:

Taxa de aprendizado = 0.001
Beta 1 - a taxa de decaimento exponencial para o 1° momento estima = 0.9

Beta 2 - a taxa de decaimento exponencial para o 2° momento estima = 0.999

3.11. CAMADAS OCULTAS

Como descrito acima, ha inumeras maneiras de preparar e treinar a rede neural. O
numero de neurbnios de entrada € o mais direto, uma vez que deve conter o mesmo
numero de variaveis. No caso deste estudo, sera a quantidade de fatores do ACP. Ja
para o numero de camadas ocultas faremos a analise utilizando 1 e 2 camadas; como
ja dito anteriormente, quanto maior a quantidade de camadas, maior a complexidade

e fragmentacao da rede.

3.12. NEURONIOS POR CAMADA

Ja para o numero de neurénios, depende da quantidade de componentes que melhor
representardo a variancia das variaveis independentes, sempre com o objetivo da
reducdo de dimensionalidade. Sera utilizada as formulas da Tabela 2 para definicao
dos neurdnios; logo, serao testadas 3 configuragbes de redes neurais sendo todas

com 2 neurdnios na saida (devido o resultado ser binario).
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3.13. FUNGAO DE ATIVAGAO

Por se tratar de um problema de classificagao, sera usada nas camadas ocultas a
funcdo de ativagdo sigmoidal devido a suas caracteristicas de n&o linearidade, ser
diferenciavel e assumir valores entre 0 e 1. Na camada de saida, sera usada a fung¢ao
softmax sendo essa um tipo de fungéo sigmoidal com valores de saida entre 0 e 1.
Porém, a caracteristica principal da funcdo softmax é que os valores sao divididos
pela soma das saidas, assim, retornando a probabilidade da entrada estar em uma

determinada classe.

3.14. FUNGAO DE MINIMIZAGAO

As fungdes de minimizagdo mais comumente usadas sao: mean square error (mse),
cross entropy e binary cross entropy. Por se tratar de uma saida binaria, sera utilizada

a binary cross entropy.

3.15. PARTIGAO DOS DADOS

Para treinamento e validagdo dos classificadores, sera empregada uma pratica
comum que € a particao dos dados. Geralmente é definida uma amostra maior para
treinamento, a fim de identificar todos os padrées histéricos dos dados e, uma amostra
menor e mais recente para conferéncia e validagao dos algoritmos. Para este estudo,
usaremos 80% dos dados da amostra final para treinamento e os 20% para amostra

de teste.

3.16. MATRIZ CONFUSAO

Para verificagdo da eficacia dos classificadores na amostra de teste sera utilizado a
matriz confusdo, sendo essa uma tabela que mostra as frequéncias de classificacédo

para os valores previstos e para os reais.
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Figura 6: Matriz confuséo

Valores previstos

0 1
2o Verdadeiro Falso positivo
a8 negativo (VN) (FP)
n
o
TOU 1 Falso negativo Verdadeiro
> (FN) positivo (VP)

Sendo:
Verdadeiro negativo (VN) e verdadeiro positivo (VP): ocorre quando no
conjunto real dos dados as classes foram previstas corretamente; e
Falso positivo (FP) e falso negativo (FN): ocorre quando no conjunto real dos

dados as classes foram previstas incorretamente.

Podem ser extraidos alguns conceitos decorrentes da matriz:

Acuracia: propor¢ao global do acerto;
acuraria = (VN +VP)/ (VN + VP + FP + FN)

Precisao: proporcao de acerto das previsdes positivas;
precisao = (VP) / (VP + FP)

Sensitividade (Recall): proporgao de acertos nas observagdes positivas;
sensitividade = VP / (VP + FN)

Especificidade: proporcao de acerto das previsbes negativas;
especificidade = VN / (VN + FN)

F1-Score: média harménica entre precisdo e sensitividade;
F1-score: 2*VP | (2*VP + FP + FN)
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Vale pontuar que, dependendo do que se busca classificar, alguns conceitos tornam-
se mais importantes que outros. Para este estudo, trata-se do classificador com maior

acerto global, ou seja, com maior acuracia.

3.17. BACK-TESTING E AVALIAGAO DE DESEMPENHO DA CARTEIRA

A partir da verificagdo do classificador com maior acuracia é efetuado o procedimento
de back-testing de uma carteira teorica, representada pelo nome Carteira 1, das agdes
selecionadas por esse classificador na amostra de teste. O procedimento e

elaboragao da carteira seguem os seguintes critérios:

Carteira composta com acdes selecionadas como 1 do classificador com
maior acuracia;

Os ativos que compdem a carteira terdo o mesmo peso (igualmente
balanceada), somando 100%. N&o serdo consideradas posig¢des vendidas;
As datas de compra e de venda das ag¢oes selecionadas seguirdo o mesmo
critério utilizado para a definigdo da variavel dependente, ou seja, a compra
sera efetuada no primeiro dia util seguinte da divulgagao do resultado e a
data de venda sera apds 50 dias uteis da data de compra;

Para cada inclusdo ou exclusdo de ativo, as agdes que compdem a carteira
sdo rebalanceadas, com todos os ativos somando 100%;

Os precos considerados para as transagdes - inclusdo, exclusdo e
rebalanceamento da carteira - sdo o de fechamento do dia, com intuito de
evitar as variagdes dos ativos ao longo do dia;

Para os dias (ou periodos) que a carteira ndo possuir agdes, serao
considerados 100% das variagbes do IBrX 100 como desempenho da
Carteira 1,

O desempenho da carteira sera comparado com o indice IBrX 100;

Todos os precgos considerados para a avaliacdo do desempenho e, para a
movimentagao da carteira, estdo ajustados por todos os eventos ocorridos
no periodo de analise; e

Nao sao considerados custos de transacéo.
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O retorno da carteira é calculado diariamente com base na somatdria retornos de cada

ativo ponderado pela sua participagao. Algebricamente, temos:

n
Re= ) iy (In(pie) = In(pies))
i=1

Onde:

R, = retorno da carteira em t ponderado pelo peso w em {-1;
w; .= participagao do ativo / no tempo t;

pi¢ = preco de fechamento das agbes da empresa i no tempo f;

A; = quantidade de ativos na carteira no tempo t.

O risco da carteira é analisado pelas métricas de volatilidade (o) e de risco ativo da
carteira (TE.). A volatilidade sera calculada por meio dos retornos absolutos diarios,
em um prazo de 66 dias uteis (equivalente a 90 dias corridos) e, demonstrada em
formato anualizado. O risco ativo, também conhecido como tracking error, mede a
divergéncia entre o comportamento de preco de um ativo, ou de uma carteira de
acdes, com relagao a um indice de referéncia. O risco ativo sera calculado por meio
dos retornos absolutos diarios, em um prazo de 252 dias uteis (equivalente a 12
meses) e, demonstrado também em formato anualizado. Ambos s&o definidos

algebricamente como:

Onde:
o; = volatilidade anualizada no periodo i;
r; = retorno no periodo J;

r; = retorno médio;
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n = numero de observagdes no periodo i.

2
7,1_ Yr:i— Toi
TEg, = jzl—l(“ 2 ). vam

n—1

Onde:

TE; = risco ativo da carteira no periodo i

1¢,; = retorno da carteira no periodo J;

1, = retorno do indice de referéncia no periodo /;

n = numero de observagdes no periodo i.

A fim de verificar se o desempenho da carteira formada pelas acdes selecionadas
supera o retorno do indice de referéncia, levando em consideracéo o seu risco ativo,
é calculado o information ratio (IRc) desenvolvido por Treynor e Black (1973). Além
disso, € uma variagao de Sharpe (1966) como métrica de avaliagéo de risco-retorno.

O information ratio é apresentado em formato anualizado e é definido como:

E[rei — 75,]
TE¢;

IRc =
Onde:
IR ; = information ratio da carteira no periodo i;
¢, = retorno da carteira no periodo J;
rg,; = retorno do indice de referéncia no periodo i
TE.; = desvio padrdo do excesso de retorno da carteira sobre o indice de referéncia,

Ou seja, o risco ativo.

3.18. SOFTWARES UTILIZADOS
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Para extracao dos dados foi utilizado o programa Bloomberg. Para preparacéo da
base de dados e do procedimento de back-testing foi utilizado o Excel. As demais
técnicas deste estudo foram implementadas no software Jupyter Notebook versao
5.7.8, que utiliza a linguagem de programagao Python. Nas técnicas de ACP e SVM,
utilizou-se a biblioteca de cédigo aberto scikit-learn. Ja a técnica MLP utilizou-se a

biblioteca de rede neural de codigo aberto Keras.
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4. DADOS

Todas as informacdes para a criacdo da base de dados foram coletadas da ferramenta
Bloomberg. Inicialmente, extrairam-se os dados de todas as empresas listadas na B3,
que divulgaram seus balangos trimestrais entre janeiro de 2001 até o exercicio do
segundo trimestre de 2019, contabilizando aproximadamente 8 (oito) mil amostras
contendo: o cddigo de negociacdo da empresa na bolsa, a data de divulgagao de
resultado e o exercicio referente a essa divulgagéo. O primeiro tratamento dos dados
foi a filtragem de agbes a partir do critério de negociabilidade descrita na secgéao 3.
Metodologia (média diaria acima de R$ 3 milhdes nos trés meses anteriores que
antecederam a divulgagao de resultado), reduzindo o numero de amostras para 5.014.
Apoés essa primeira filtragem, foram coletados os dados histéricos de cada amostra,

considerando como data base a data de divulgagao do balanco.

Como segundo filtro, foram consideradas algumas regras utilizadas por Almeida,
Campello, Laranjeira, e Weisbenner (2009): retirar da amostra empresas com o valor
total de ativos abaixo de USD 10 milhdes - neste trabalho usaremos o limite de R$ 30
milhdes - e retirar empresas que apresentaram crescimento de total de ativos maior
que 100% em um periodo de 12 meses, a fim de retirar as agdes que sofreram fusdes

e/ou aquisicoes. Estes critérios reduziram o tamanho total dos dados para 4.7609.

Em seguida, foram excluidos da base as acbes que estdo classificadas como
financeiras, segundo a classificagdo do Industry Classification Benchmark (ICB). O
ICB é um sistema de classificagdo das atividades industriais que foi criado pelo Dow
Jones e pelo grupo FTSE em 2005 e é, atualmente, detido pelo FTSE International. O
ICB utiliza um sistema de 10 industrias, dividido em 19 super setores. Em seguida,
foram retiradas as amostras que nao apresentavam valor em alguma das variaveis

selecionadas. Como base considerada final, temos 3.404 amostras com 28 variaveis.

Faz-se necessario pontuar algumas observagdes sobre os dados: a amostra esta
balanceada, pois ha 1.734 resultados com a variavel dependente igual a 1 (50,9%) e,
algumas variaveis apresentam grande variancia, sendo: ROIC em nivel, valor da
empresa sobre vendas em nivel e rendimento do dividendo, demonstrando a presenca

de dados que se diferenciam drasticamente de todos os outros (outliers). Esses dados
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podem causar anomalias nos resultados das classificacbes, uma vez que podem
enviesar todo o resultado da analise. As variaveis com menor variancia da amostra

sao: variagao dos precos em 5 dias, 1 més e 2 meses e o beta.

Para aplicarmos o ACP, as variaveis foram normalizadas uma vez que a técnica é
sensivel a escala das variaveis. Para tratarmos os outliers, foi aplicado a técnica de
‘winsorizagcdo” das variaveis, que consiste em aparar os valores extremos,
substituindo-os pelos valores menores e maiores remanescentes na distribuicdo.
Neste estudo, foram considerados extremos de 10% das observagcbes de cada

variavel, sendo: 5% na parte inferior e 5% na parte superior de cada uma.
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5. RESULTADOS

5.1. CLASSIFICADORES

Seguindo a metodologia descrita na secédo 3 e a partir dos dados pré-processados,

seguem os resultados passo a passo.

Tabela 7: Teste KMO e de Bartlett

Medida KMO 0,73

Teste de esfericidade de Bartlett

p-valor 0,00
chi-quadrado 39.144
graus de liberdade 378

Fonte: elaboragao proépria

O teste de Bartlett demonstra que podemos rejeitar a hipotese nula (rejeicao da matriz
das correlagdes na populagao ser a identidade), uma vez que € observado um p-valor
baixo para um nivel de significancia de 0,05. E no teste de KMO, o valor de 0,73 indica
que a analise fatorial € apropriada, pois existe uma correlagdo média entre as

variaveis.

Tabela 8: Analise de componentes principais

Componente principal Autovalores % de explicagcéo da varidncia % acumulado

1 129,24 17,52 17,52
2 104,08 11,37 28,89
3 93,27 9,13 38,02
4 78,29 6,43 44,45
5 71,47 5,36 49,81
6 66,60 4,66 54,47
7 66,28 4,61 59,08
8 62,74 4,13 63,21



10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

58,04
56,52
55,51
53,15
50,81
49,35
47,27
45,98
45,24
41,84
40,67
38,95
35,32
33,48
29,35
28,74
26,25
25,30
22,67

3,53
3,35
3,23
2,96
2,70
2,56
2,35
2,22
2,15
1,84
1,74
1,60
1,31
1,18
0,90
0,87
0,72
0,67
0,53

66,74
70,09
73,32
76,28
78,98
81,54
83,89
86,11
88,26
90,10
91,84
93,44
94,75
95,93
96,83
97,70
98,42
99,09
99,62

Fonte: elaboragao prépria
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Aplicando a técnica do ACP, é esperado que o menor numero de componentes

principais explique a maior parte da variédncia da amostra inicial. Analisando a tabela

8, percebemos que existe pouca concentragédo de variancia. Nao ha uma regra para

o0 numero de componentes escolhidos e nem para o percentual acumulado de

variancia. Como exemplo, no trabalho de Hargraves e Mani (2015) sdo selecionados

0s 2 primeiros componentes, que explicam 94%. Com o intuito final de reduzir a

dimensionalidade, iremos considerar os primeiros 18 componentes que explicam 90%

da variancia.

Aplicando os classificadores na amostra de teste, s&o obtidos os seguintes resultados:
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Tabela 9: Resultado classificadores via matriz confusao

Rede neural - MLP

SVM 1 camada oculta 2 camadas ocultas
SVM K |
Linear F‘jrB”If 10 20 37 10 20 37
neurdnios neurdnios neurdnios neurdnios neurdnios neurdnios

Acuracia 54,8% 49,0% 50,8% 49,6% 48,5% 48,9% 48,2% 48,2%
Precisao 52,8% 48,1% 49,6% 48,3% 47,1% 47,7% 46,9% 47,2%
Sensitividade 69,0% 56,9% 51,8% 47,6% 45,8% 50,3% 47,3% 52,4%
Especificidade 58,3% 50,3% 52,1% 50,8% 49,7% 50,2% 49,4% 49,4%
F1-score 59,8% 52,1% 50,7% 48,0% 46,4% 49,0% 47,1% 49,6%

Fonte: elaboragao prépria

Segundo a tabela 9, o classificador que apresentou a maior acuracia foi o SVM com
kernel linear, com 54,8% na amostra de teste; enquanto os demais classificadores
apresentaram valores ao redor de 50%. Nota-se que para todos os algoritmos, a
métrica sensitividade (proporgéo de acertos nas observagdes positivas) apresentou
valores altos, indicando a presenca de mais falsos positivos do que falsos negativos.
Em outras palavras, foram classificadas mais acdes que tenderiam a desempenhar

melhor que o mercado, quando essas ndo desempenharam.

5.2. CARACTERISTICAS DA AMOSTRA DE TESTE E DAS PREDIGOES

A amostra de teste possui 681 registros e o classificador rotulou 434 agcdes com

predigdo 1 (retorno acima que o indice de referéncia) e 247 com predigao 0.

Figura 7: Matriz confusdo do SVM linear

Valores previstos
0 1
2
g 0 144 205
n
Q
(—OU 1 103 229
>
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Fonte: elaboragao prépria.

Na figura 7 é possivel verificar que 373 amostras foram previstas corretamente,

enquanto o classificador apresentou 205 falsos positivos e 103 falsos negativos.

Com o intuito de identificar os padrbes utilizados pelo classificador, a seguir séo
verificadas as variaveis independentes que apresentaram as maiores diferencas em
4 bases distintas: i) a total, ii) a utilizada para teste, iii) apenas com predig¢des iguais a
1 e, iv) apenas com predi¢des iguais 0. As figuras 8 até 11 representam os valores
meédios de cada variavel em sua respectiva base. A tabela completa com todas as
variaveis encontra-se no APENDICE A.

Figura 8: Comparacao das variaveis de rentabilidade

2,00
1,50
1,00
0,50
0,00
-0,50
-1,00
-1,50
-2,00
-2,50
-3,00
-3,50

ERRREE R A
SRR

GM_Y GM_Q ROALY ROA_Q ROICY ROIC_Q

m Amostra total mAmostra de teste i Predicbes 1 # Predigbes 0

Fonte: elaboragao prépria.

E notério que as variaveis de rentabilidade apresentaram valores bem diferentes nas
amostras de predicoes, especificamente nas variaveis de evolugao trimestral e anual
da margem bruta, do ROIC e do retorno sobre o ativo. Enquanto na amostra predigéo
1 as variaveis apresentaram numeros positivos, ou seja, ganho de margem e aumento

de rentabilidade, as variaveis da amostra predi¢cao 0 apresentaram decaimento. Essa
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diferenca sinaliza que a evolugao das métricas de rentabilidade foram consideradas

relevantes para a classificagao.

Figura 9: Comparacao das variaveis de mensuragao de valor

10,00
8,00
6,00
4,00
2,00
0,00 i
-2,00
o oS of o5 oY oS &
Q Q \?y(" & N N4 &
2 ¥ X v Q7
Q/A/ Q/A/ Q/ Q7 Q

m Amostra total m Amostra de teste # Predicoes 1 % Predicdes 0

Fonte: elaboragao prépria.

Ja as variaveis de mensuracao de valor apresentaram diferengcas mais discretas. Vale
ressaltar que a amostra da predicdo 1 concentram agdes com multiplos de
mensuragao de valor mais elevados quando comparado a predicao 0. Logo, o
algoritmo SVM linear ndo estabeleceu um critério claro de padrdo para essas

variaveis.
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Figura 10: Comparacao das variaveis de liquidez e endividamento

0,60
0,40
0,20

0,00 .

-0,20
-0,40
NETDEBTEBITDA_Y NETDEBTEBITDA_Q

m Amostra total i Amostra de teste # Predicoes 1 % Predigdes 0

Fonte: elaboragao prépria.

Com relagdo as variaveis de liquidez e endividamento, as principais diferencas
ocorreram nas de endividamento. Verifica-se que na predigdo 1 concentraram as
empresas que apresentam reducdo em seus multiplos, com relacdo ao trimestre

anterior, e predicdo 0 com aumento desse multiplo.

Figura 11: Comparagao das variaveis de desempenho de mercado nas diferentes
amostras

9%
8%
7%
6%
5%

4%
3%
2%
1%
0%

-1%

220

VARPRICE_2M VARPRICE_1M VARPRICE_5D

m Amostra total m Amostra de teste  Predicdes 1 # Predicdes 0

Fonte: elaboragao prépria.
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Ja nas variaveis de desempenho de mercado, o classificador priorizou as agdes que
apresentaram maiores retornos nos periodos de 2 meses, 1 més e 5 dias com o

preditor 1. Verificando assim, o padrao capturado no algoritmo.

Figura 12: Desempenho contra o indice de referéncia nas predicdes da amostra de
teste

Valores previstos

0 1
2
310 -10,48% -8,82%
n
o
O
T>u 1 11,19% 11,96%

Fonte: elaboragao proépria.

A figura 12 demonstra o desempenho do classificador com relagdo ao objetivo
proposto deste trabalho. Os dados na tabela representam os valores médios da
diferenca entre o retorno da acdo e o indice de referéncia, também chamado de
excesso de retorno ou alpha, em suas respectivas classificacbes. Das amostras
classificadas como 1 e, que nas observagbes reais pertenciam ao grupo 1 (com
desempenho melhor que o IBrX 100), apresentaram um alpha médio de 11,96%. As
acdes classificadas como 0 (que apresentariam retorno abaixo do indice de
referéncia) e que nas observacoes reais, também classificadas como 0, tiveram um
alpha negativo 10,48%. No entanto, vale destacar as predigdes erradas, ou seja, os
falsos positivos e falsos negativos. Os falsos positivos apresentaram alpha negativo
de 8,82% e os falsos negativos exibiram alpha positivo de 11,19%.

5.3. BACK-TESTING
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O periodo da amostra de teste se estendeu de 09/05/2017 até 31/10/2019, sendo o
mesmo utilizado para o procedimento de back-testing. As ag¢des definidas com
predicdo 1 irdo compor a Carteira 1, seguindo os critérios ja explicitados na segao 3.
Metodologia, subsecéo 3.6. Back-testing e avaliagao de desempenho da carteira.
As tabelas e figuras a seguir exibem as caracteristicas e os resultados dessa carteira

contra o indice de referéncia.

Tabela 10: Adi¢des, exclusdes e turnover da Carteira 1

Quantidade de
Més Adigbes Exclusdes  agdes no final Turnover
do periodo
mai-17 12 0 12 2,5x
jun-17 1 0 13 0,1x
jul-17 16 -12 17 2,1x
ago-17 22 0 39 0,7x
set-17 0 -2 37 0,1x
out-17 17 -37 17 3,5x
nov-17 26 0 43 0,8x
dez-17 0 0 43 0,0x
jan-18 1 -42 2 2,7x
fev-18 21 -1 22 2,4x
mar-18 27 0 49 0,6x
abr-18 14 -7 56 0,4x
mai-18 35 -35 56 0,8x
jun-18 1 -7 50 0,2x
jul-18 16 -49 17 3,0x
ago-18 31 -1 a7 1,0x
set-18 0 -1 46 0,0x
out-18 10 -46 10 2,8x
nov-18 32 0 42 1,0x
dez-18 0 0 42 0,0x
jan-19 0 -42 0 3,0x
fev-19 24 0 24 3,7x
mar-19 20 0 44 0,6x
abr-19 15 -3 56 0,3x
mai-19 38 -34 60 0,7x

jun-19 1 -13 48 0,2x



jul-19 9 -47 10 3,2x
ago-19 45 0 55 1,4x
set-19 -1 54 0,0x
out-19 -54 0 3,3x
Média 14 -14 34 1,4x

Fonte: elaboragao prépria.
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Na tabela 10 é observado que a Carteira 1 apresentou troca de posicoes relevantes,

em curto espagco de tempo, e carregou uma grande quantidade de ativos em

determinados periodos. A Carteira 1 apresentou um volume negociado, dividido pelo

patrimoénio, também chamado de turnover, médio de 1,4x ao més. Essa caracteristica

pode ser justificada devido a regra de vender o ativo adquirido em 50 dias uteis apés

a sua compra. E passivel de verificacdo também, a grande quantidade de acdes que

a Carteira 1 possuia em alguns meses como abril/2018 e maio/2019. Tal caracteristica

reflete a auséncia de filtros de exclusdo para a seleg¢do das agdes.

Figura 13: Desempenho acumulado da Carteira 1 e do indice de 1BrX 100
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Sobre a figura 13, a Carteira 1 exibiu retorno acumulado positivo de 71,13% enquanto
o indice IBrX 100 obteve variacdo acumulada positiva de 53,32% no periodo
analisado. Ou seja, a selegédo de agdes obteve um excesso de retorno sobre o indice
de referéncia, ou alpha, de 17,80% positivo. Além disso, grande parte do alpha gerado

se concentrou no ano de 2019.

Tabela 11: Analise de desempenho da Carteira 1 e do indice IBrX 100

Carteira 1 IBrX 100
Valor Data Data
Maior retorno absoluto 3,39% 19/05/2017 4,41%  08/10/2018
Menor retorno absoluto -10,01% 18/05/2017 -9,21% 18/05/2020

2 Maior excesso de retorno (alpha) 2,62% 18/10/2018 --- ---

:8 Menor excesso de retorno (alpha) -2,35%  25/10/2019 - -
Ocorréncias de alphas positivos 312 - - -
Ocorréncias de alphas negativos 290 - --- ---
Maior retorno absoluto 12,82% Outubro/2018 10,58% Janeiro/2018
Menor retorno absoluto -7,26% Maio/2018 -11,19% Maio/2018

Té’ Maior excesso de retorno (alpha) 4,31% Julho/2019 - -

§ Menor excesso de retorno (alpha) -9,88%  Janeiro/2018 - -
Ocorréncias de alphas positivos 19 --- --- ---
Ocorréncias de alphas negativos 11 - - -

8 S Maior retorno acumulado 77,54%  22/10/2019 54,91% 30/10/2019
E 2 Menor retorno acumulado -8,07%  22/05/2017 -10,01% 21/06/2017
£ & Pperda Méxima * -12,72% -19,51%

Legenda: *Perda maxima: maior queda de valor do investimento, entre um pico e uma
data posterior.

Fonte: elaboragao proépria

A tabela 11 exibe dados sobre o desempenho da Carteira 1 e o indice de referéncia
no periodo em destaque. Analisando os valores diarios, percebe-se que o IBrX 100
apresentou o maior retorno absoluto, sendo 4,41% contra 3,39% da Carteira 1; porém
0 mesmo indice apresentou um menor retorno absoluto de -9,21%, contra-10,01% da
Carteira 1. Com relagao aos dados de excessos de retornos, ocorreram mais dias com

alphas positivos do que alphas negativos, 312 e 290, respectivamente. Com relagéo
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aos dados mensais, a Carteira 1 apresentou numeros superiores de retornos
absolutos comparado ao indice de referéncia. Porém, vale destacar o menor excesso
de retorno da Carteira 1 de -9,88% em janeiro de 2018, ou seja, neste més o
desempenho da carteira foi quase 10% inferior em relagdo ao indice. No periodo
acumulado, as 3 métricas analisadas demonstram numeros superiores para a Carteira

1 quando comparado ao indice.

Figura 14: Desempenho trimestral da Carteira 1 e do indice IBrX 100
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Na figura 14 é notdrio que o retorno da Carteira 1 foi superior ao IBrX 100 em 6
trimestres: 2° trimestre de 2017, 4° trimestre de 2017, 2° trimestre de 2018, 4° trimestre
de 2018, 2° e 3° trimestres de 2019. O periodo que apresentou o maior excesso de
retorno foi o 4° trimestre de 2018, o mesmo periodo que definiu as elei¢cdes

presidenciais no Brasil.
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Figura 15: Evolugao da volatilidade da Carteira 1 e do IBrX 100
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Fonte: elaboragao prépria.

A figura 15 apresenta a evolugcéo da volatilidade da Carteira 1 e do indice IBrX 100
anualizada. Observa-se que na maior parte do periodo analisado, a Carteira 1
apresentou uma volatilidade menor. O desempenho do classificador e o fato da
Carteira 1 possuir pesos iguais para todos os ativos em cada periodo deve ter

contribuido para tal comportamento.



Figura 16: Evolugao do risco ativo e do information ratio da Carteira 1
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Fonte: elaboragao prépria.

Information ratio

95

O risco ativo da Carteira 1 permaneceu no intervalo entre 11% e 8%, considerado alto

para uma carteira que apresenta um numero elevado de acbes em determinados

periodos. Ja o information ratio foi mais volatil: ficou no intervalo de -0,50 a +1,00 no
ano de 2018, de +0,50 a +3,00 em 2019.
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6. CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho é propor um modelo de sele¢cdo de agbes que superem o
indice IBrX 100, com base em seus registros contabeis e indicadores de mercado, a
partir da utilizacdo das técnicas de support vector machine e redes neurais -

identificadas ao longo deste estudo como classificadores.

Os dados foram coletados e tratados, chegando a um total de 28 variaveis com mais
de 3 mil amostras. Os testes de Kaiser-Meyer-Olkin e de esfericidade de Bartlett
apresentaram resultados satisfatorios a fim de verificar a consisténcia para analise

fatorial.

A técnica de ACP foi eficaz em reduzir o total de variaveis de 29 para 18 principais
componentes na base completa. Ao analisarmos os resultados dos classificadores na
amostra de teste, foi verificado que a técnica de SVM com kernel linear apresentou a
maior acuracia, com 54,8%. No entanto, o mesmo classificador apresentou
sensitividade de 69%, indicando a presenca de mais falsos positivos do que falsos
negativos. Em outras palavras, foram classificadas mais agbes que tenderiam a

desempenhar melhor que o mercado, quando essas ndo desempenharam.

Ao analisarmos o desempenho do classificador SVM linear na amostra de teste, as
acdes com predicdo 1 concentraram empresas que apresentaram aumento de
rentabilidade, reducdo de endividamento, e que exibiram retornos positivos nos
periodos de 2 meses, 1 més e 5 dias. Ja as variaveis de mensuragcdo de valor
apresentaram diferengas mais discretas nas predi¢des 0 e 1. Ou seja, o algoritmo

SVM linear nao estabeleceu um critério claro de classificacdo para essas variaveis.

Os resultados do back-testing demonstraram que a Carteira 1 apresentou retorno
positivo de 71,13%, enquanto o indice IBrX 100 retornou + 53,32% no periodo
referente a amostra de teste. Os niveis de volatilidade da Carteira 1 se mantiveram
menor que o IBrX 100 e, o desempenho da carteira com relacio ao seu risco ativo foi

relevante no periodo de 2019.
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Uma possivel critica do resultado ocorre no periodo considerado para o back-testing
- 0 indice de referéncia e a maior parte das acgdes elegiveis do classificador
apresentaram retornos positivos. Também é observado a presenca de mais falsos
positivos do que falsos negativos na amostra de teste, demonstrando o viés de
resultados dos classificadores, apesar das amostras de treinamentos estarem

balanceadas.

Como sugestao para trabalhos futuros, faz sentido incluir variaveis que tragam nogdes
de expectativa de mercado, como lucro liquido esperado. Pode-se esperar que
mudangas nas projegcdes de lucros de determinada empresa possa influenciar no
comportamento do prego da ag¢do. Outrossim, a utilizagdo de outros métodos de
aprendizado que podem vir a ser melhores classificadores para este conjunto de
dados. Também se devem se considerar outros periodos para a realizacdo do
procedimento de back-testing, que apresentem tendéncias positivos e negativos a fim

de verificar o desempenho dos ativos selecionados em todos os ciclos.
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APENDICE A - Comparagao das variaveis nas amostras: total, de teste, de predicdo
1 e de predicao 0.

Amostra total Amostra de teste Predigdes 1 Predigbes 0

Variavel Média Mediana Ejjgg Média Mediana Eae;r"éig Média Mediana Eae;r"éig Média Mediana Ejjgg
GM_Y 041 022 814 047 004 977 1,40 0,61 7,00 417 113 13,17
GM_Q 0,06 -002 763 012 002 735 033 029 5,78 024 -046 951
ROA_Y 022 016 477 036 039 511 1,04 073 450 085 -030 585
ROA_Q 012 005 1,92 003 005 229 052 033 1,52 0,99 057 3,00
ROA_N 737 645 6,86 667 526 651 6,98 550 5,92 6,11 467 7,41
ROIC_Y 008 -009 835 003 065 828 158 1,21 6,68 2,87  -120 991
ROIC_Q 019 005 412 0,32 004 486 089 048 2,44 243 -1,01 6,91
ROIC_N 16,85 13,10 19,41 1551 11,51 22,25 14,76 11,98 14,94 16,81 10,35 31,19
P/B Z 018 022 1,14 0,36 0,50 1,08 059 079 1,02 0,03 -008 1,07
P/B N 298 1,68 3,08 304 192 309 306 2,07 2,86 299 1,72 3,46
EV_SALES Z 0,08 0,05 1,15 0,31 048 1,11 048 0,66 1,08 001 003 1,12
EV_SALES N 332 191 2258 246 2,01 1,64 249 2,06 1,57 242 1,92 1,74
P_SALES Z 018 027 1,18 039 057 1,10 056 0,71 1,07 009 008 1,10
P_SALES_N 172 123 2,03 2,02 1,59 1,56 205 1,61 1,54 196 152 1,60
DVD_YIELD 767 371 3968 372 284 331 362 261 3,27 389 3,06 3,40
EBITDA_Y 040 1,00 0,92 046 100 089 0,67 1,00 0,74 0,08 1,00 1,00
EBITDA_Q 032 1,00 0,95 038 100 092 0,95 1,00 0,31 061 -1,00 079
EPS Y 013 1,00 0,99 016 1,00 099 059 1,00 0,81 059 -1,00 081
EPS_Q 004 1,00 1,00 0,03 1,00 1,00 012 1,00 0,99 012  -1,00 1,00
NETDEBTEBITDA_Y 0,08 0,01 7,09 0,03 005 441 009 -006 383 006 -004 528
NETDEBTEBITDA_Q -0,03 0,01 6,26 002 000 338 021 002 226 043 007 473
NETDEBTEBITDA N 1,25 1,31 5,22 145 153 350 138 147 2,24 157 173 5,01
CURRATIO_Y 001 0,00 0,74 0,01 001 0,72 0,03 -001 066 001 003 0,81
CURRATIO_Q 001 0,01 0,49 001 000 065 0,03 0,00 0,56 0,03 0,01 0,79
VARPRICE_2M 004 0,03 0,17 0,06 005 014 0,08 0,06 0,14 003 003 0,15
VARPRICE_1M 002 0,02 0,11 003 002 010 0,04 0,03 0,09 001 000 0,11
VARPRICE_5D 0,00 0,00 0,05 0,00 000 005 0,01 0,01 0,05 0,00 0,00 0,05
RAW _BETA 070 067 0,30 074 0,71 0,32 0,70 0,68 0,31 081 079 0,33




