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RESUMO

Diante da tendéncia de reversdo da piramide etaria brasileira, torna-se necessario considerar
alternativas para complementar ou até mesmo substituir a renda dos beneficiarios da
previdéncia publica, em caso de um eventual colapso do sistema. Esta pesquisa tem como
objetivo verificar a viabilidade de estratégias de construgdo de portfolios de investimento em
acoes, como alternativa ao sistema previdenciario publico, visando mitigar os impactos de um
possivel colapso, com base na analise de dados e em métricas de desempenho financeiro, como
retorno esperado e risco associado. O portfolio foi estruturado com base em métodos de selecao
de agdes fundamentados nas estratégias de renomados investidores do mercado financeiros:
Benjamin Graham, Décio Bazin, Luiz Barsi e Joel Greenblatt. A andalise dos dados foi realizada
com o uso da linguagem Python, permitindo a automagdo dos processos de extracdo,
transformacgao e carregamento (ETL). Para a comparagdo entre os ativos, foi aplicada a Teoria
Moderna do Portfélio de Markowitz, que considera o retorno esperado, risco individual,
correlacdo e exposicao entre os ativos, para estimar o risco e retorno da carteira. Os resultados
demonstram que todos os métodos analisados se mostraram vidveis para a complementagao da
renda no longo prazo, mesmo diante de oscilagdes no curto prazo. O método Graham destacou-
se por apresentar o maior retorno e o menor risco, sendo o tnico que, segundo o Indice de
Sharpe, apresentou uma relagdo risco-retorno superior a do ativo livre de risco. O método Barsi,
gerou o maior risco. O método Bazin proporcionou o maior volume de dividendos no tltimo
ano do portfolio. Conclui-se que, sob uma perspectiva de andlise fundamentalista e
considerando a estratégia de longo prazo, os métodos estudados representam alternativas
vidveis para a formacdo de uma renda complementar a aposentadoria publica, podendo gerar,
inclusive, uma renda mensal média superior a 20% do salario-minimo atual, além de permitir a
realizagdo de lucros conforme a necessidade do investidor.

Palavras-chave: Ciéncia de dados; Aposentadoria Complementar; Investimento em agoes;

Linguagem Python; Selecdo de agdes.



ABSTRACT

Given the trend of the inversion of Brazil’s demographic pyramid, it becomes essential to
consider alternatives to complement or even replace the income provided by the public pension
system, in the event of its potential collapse. This study aims to assess the feasibility of equity
investment portfolio strategies as an alternative to the public pension system, with the goal of
mitigating the impacts of such a scenario based on data analysis and financial performance
metrics, including expected return and associated risk. The investment portfolio was structured
using stock selection methods inspired by the strategies of renowned financial market investors:
Benjamin Graham, Décio Bazin, Luiz Barsi, and Joel Greenblatt. Data analysis was performed
using the Python programming language, enabling the automation of extraction, transformation,
and loading (ETL) processes. To compare the selected assets, Markowitz’s Modern Portfolio
Theory was applied, considering expected returns, individual asset risk, correlations, and
exposure between assets to estimate the portfolio’s overall risk and return. The results
demonstrate that all the strategies analyzed proved viable for generating complementary income
in the long term, despite short-term fluctuations. The Graham strategy stood out for presenting
the highest return and the lowest risk, being the only one that, according to the Sharpe Ratio,
displayed a risk-return ratio superior to that of a risk-free asset. The Barsi strategy yielded the
highest risk, while the Bazin strategy provided the greatest volume of dividends in the
portfolio’s final year. In conclusion, from a fundamental analysis perspective and considering
a long-term investment strategy, the studied methods represent viable alternatives for building
a complementary income stream to the public pension system. These strategies may even
generate an average monthly income exceeding 20% of the current minimum wage, while also
allowing profit realization according to the investor’s needs.

Keywords: Data science; Complementary retirement; Stock investment; Python

programming; Stock picking
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1 INTRODUCAO

A presente secao tem como objetivo apresentar o contexto do cenario que fundamenta
a pesquisa desenvolvida, destacando os elementos essenciais que motivaram sua realizagao.
Serdo discutidos o objetivo geral do estudo, as justificativas que sustentam sua relevancia, as

delimita¢des impostas ao escopo do trabalho e, por fim, a forma como o texto esta estruturado.

1.1 Contextualizacao

De acordo com Domingues, Ferreira e Neves (2024), com a expectativa de vida
aumentando, e a taxa de natalidade retraindo no Brasil, ha uma tendéncia que se ocorra um
déficit na previdéncia publica ao passar dos anos. Ainda complementam que existe um teto para
a base de célculo das contribui¢des para a Previdéncia Social, assim, caso algum trabalhador
esteja fora deste teto, quando aposentado recebera menos que estd acostumado, gerando, assim,
uma queda no padrao de vida habitual.

Porém, a situagdo tende a piorar com o passar do tempo, pois o Brasil estd sofrendo um
processo de envelhecimento de sua populagdo, fazendo com o que o niumero de pessoas que se
beneficiam deste programa social tende a crescer, enquanto o niimero de contribuintes esteja
em queda (Domingues, Ferreira e Neves, 2024). Sendo necessdrios novas formas para se
complementar a renda no futuro, sendo o mercado de capitais uma alternativa.

O mercado de capitais tem como objetivo interligar pessoas superavitirias com
deficitarias, caracterizando, assim, a fonte de financiamento do setor privado/consumo.
Exercendo um papel importante no processo econdmico do Brasil (Oliveira, 2024).
Possibilitando que o investidor esteja diretamente ligado a negocios de diversos setores, sem a
necessidade de grandes aportes financeiros (Santos, 2022).

Porém, segundo Rodrigues (2022), existem variadas modalidades de investimentos,
dificultando a escolha da melhor estratégia, que seja rentavel e faca o investidor se sentir
confortavel. Como exemplo, tem-se o mercado de a¢des com diferentes tipos de companhias, e
escolher a “melhor” agdo ndo ¢ uma tarefa simples. Contudo, com o desenvolvimento da
internet e técnicas estatistica, em geral o publico passou a ter mais acesso a informag¢do o que
contribui com o processo de escolha de ativos.

Neste ambito, ¢ importante destacar que o processo de tomar decisdes dependerd de
conhecimento, habilidade e a atitude, além de depender de fatores psicoldgicos, culturais,

politicos e financeiro que cada um tenha acesso (Basilio, Freitas e Kampfte, 2018).



15

Segundo Grus (2016), quem possui o conhecimento em ferramentas de Data Science
consegue extrair conhecimento de dados desorganizados, construindo insights que podem guiar
para melhores estratégias, permitindo adotar a postura de MD? (Make data-driven Decisions)
(Afsharian, 2024).

Diante desse contexto, a proposta desta pesquisa ¢ estudar a viabilidade de uma
alternativa para complementar a renda dos individuos em caso de colapso da Previdéncia Social,

por meio da analise de estratégias de investimento no mercado de capitais.

1.2 Objetivos de pesquisa

Nesta secdo sdo apresentados o objetivo geral da pesquisa e os objetivos especificos que

orientam este estudo

1.2.1 Objetivo Geral

Verificar a viabilidade de estratégias de construgdo de portfolios de investimento em
acdes, como alternativa ao sistema previdenciario publico, visando mitigar os impactos de um
possivel colapso, com base na andlise de dados e em métricas de desempenho financeiro, como

retorno esperado e risco associado.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos sdo:
e Construir um portfélio de a¢des seguindo as estratégias de quatro investidores relevantes,
considerados gurus do mercado financeiro e de capitais;
e Analisar a relagdo retorno e risco com a aplicacao das estratégias de investimento, tendo
como base de avaliagdo a teoria Portfolio Selection;
e Comparar fluxos de caixa gerados por dividendos em cada estratégia.
e Analisar a viabilidade das estratégias de investimento como complemento da renda

previdenciaria e desenvolver um relatdrio visual para se acompanhar os ativos.

1.3 Justificativa

Este estudo, justifica-se pela possibilidade de aplicar ferramentas de ciéncia de dados para
realizar uma andlise aprofundada de grandes conjuntos de dados financeiros. Isso permite

embasar decisdes de investimento de longo prazo com maior precisdo, para a construgdo de
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portfolios que podem complementar ou até mesmo substituir, a previdéncia publica, em caso

de colapso no futuro

1.4 Delimitacdo do Trabalho

Este estudo delimita-se a aplicacdo de ferramentas de analise de dados para avaliar o
desempenho de quatro estratégias de investimento, comparando seus retornos e riscos ao longo
de 25 anos, por meio de um backtest, simulando um investidor que aplicou mensalmente o valor
equivalente a contribui¢do obrigatéria do INSS (Instituto Nacional do Seguro Social).
Diferentemente de estudos anteriores (Basilio, Freitas e Kampffe 2018; De Oliveira, De Souza,
Bendere et.al.,2023; Domingues e Ferreira, 2024; Gelatti e Do Nascimento Afonso, 2024;
Kleinert, 2024; Morais, 2024; Oliveira, 2019; Oliveira, 2024; Santos, 2022), que analisam
estratégias de investimento em periodos mais curtos com foco comparagdo de retorno absoluto
baseado somente em valores iniciais aplicados e cesta de agdes mais arbitrarias, esta pesquisa
investiga sua viabilidade como alternativa ou complemento a previdéncia social. O estudo
considera um horizonte mais longo, permitindo avaliar se as flutuagdes do mercado se tornam
menos relevantes no longuissimo prazo. O periodo de 25 anos foi escolhido devido a limitagao
de disponibilidade historica dos dados de pregos dos ativos, sendo este o intervalo maximo
acessivel. Ainda que inferior aos 35 anos atualmente exigidos para a aposentadoria por tempo
de contribui¢do, trata-se do recorte temporal mais proximo possivel dentro das condig¢des

técnicas viaveis para a realizacao do estudo.

1.5 Estrutura do trabalho

Este trabalho implementa ferramentas de analise de dados, para auxiliar na tomada de
decisdo de escolha de ativos, que irdo compor um portfolio. Sera utilizada a linguagem de
programacao Python, com a incorporagdo de bibliotecas para auxiliar na execu¢do do processo
de ETL (Extract, Transform and Load). O estudo se limitara ao mercado financeiro e de capitais
brasileiro, utilizando exclusivamente agoes (fickers, que se referem aos codigos de negociagao

das a¢des) como ativos nas estratégias analisadas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste bloco, sdo apresentados e fundamentados conceitos essenciais relacionados ao
mercado financeiro, incluindo estratégias de investimento, bem como termos amplamente

utilizados em ciéncia de dados.

2.1. O problema da previdéncia piblica

De acordo com Ministério da Previdéncia Social (2024), os regimes publicos de
previdéncia tém carater obrigatorio ¢ mensal para todos os que exercem atividades
remuneradas. Para os contribuintes com carteira assinada os descontos sdo realizados
diretamente da folha de pagamento. O Ministério complementa ainda que o INSS atua como
um seguro social, no qual os trabalhadores ativos sdo responsaveis por financiar a aposentadoria
dos beneficiarios.

Figura 1, mostra a distribui¢ao de pessoas no ano de 1970 por idade.

Figura 1 - Distribuicdo da populacio em conjunto de idades no ano de 1970

Pirdmide Etaria | Brasil
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Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), Censo Demografico (1970)

Pode-se observar que a maior parte da populacao “estava” abaixo dos 30 anos, o que
indica uma situagao favoravel para os beneficiarios do seguro social com idade superior a 60
anos, uma vez que ha um maior nimero de trabalhadores ativos contribuindo para o sistema.

A seguir, a Figura 2, ¢ mostrado a distribui¢do de pessoas no ano de 2000 por idade.



Figura 2 - Distribuicio da populacio em conjunto de idades no ano de 2000
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No ano de 2000, verifica-se uma redugdo da populagdo ativa ¢ um aumento dos

beneficiarios, dando a entender que a populagdo esta envelhecendo.

Figura 3, mostra a distribui¢cdo de pessoas no ano de 2022 por idade:

Figura 3 - Distribuicdo da populacio em conjunto de idades no ano de 2022
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Na Figura 3 se nota a inversao nas taxas de natalidades, seguindo um padrao de inversao

de piramide. O que pode desequilibrar economicamente a balanga entre aposentados e
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trabalhadores formais implicando em maior déficit futuro da previdéncia social publica
brasileira, ja que as futuras geragdes de trabalhadores terdo mais aposentados para subsidiar.
O IBGE elaborou proje¢des demograficas para os anos de 2040 e 2060, representadas

nas figuras 4 e 5, que ilustra a distribuicao estimada da populacao em cada ano respectivamente.

Figura 4 - Projecao da distribuicdo da populacio em conjunto de idades em 2040
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A projecdo mostra o possivel acréscimo no numero de individuos para os anos de 50 a

60, aumentando a distribui¢ao no centro da pirdmide.

Figura 5 - Projecio da distribuicio da populacio em conjunto de idades em 2060
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A projegdo indica que os grupos etarios mais representativos estdo migrando para a
extremidade superior da figura, enquanto extremidade inferior continua a reduzir. Ou seja, de
acordo com a projecdo, esta se aproximando o momento em que havera menos pessoas

trabalhando do que aposentados, o que pode levar ao colapso do sistema previdenciario

2.2 Investimento e diversificacdo de portfélio

Segundo Oliveira (2019), investir envolve o desenvolvimento de estratégias e o
estabelecimento de metas para precificar uma carteira de ativos, com o objetivo de gerar
resultados financeiros a partir de um risco calculado, que ¢ mitigado por meio da diversificacao.

Segundo Basilio, Freitas e Kampftfe (2018), o termo da diversificagdo de investimentos
vem sendo estudado ha décadas. Devido a procura das pessoas em encontrar algo que faga
crescer as suas riquezas produzindo uma sensagao de seguranca. Para isso se busca juntar alguns
ativos e formar um portfolio que o risco agregado seja inferior ao individual dos ativos. Realizar
a alocacdo eficiente tem como objetivo maximizar o retorno, e isso tende a resultar em uma
distribuicdo mais equilibrada e segura dos pesos entre os ativos, o que aumenta a probabilidade
de um desempenho consistente € minimiza os riscos associados. Considera-se que uma carteira
de investimentos ¢ segura quando a probabilidade de o investidor perder todo o capital —
denominada nivel de ruina — mantém-se abaixo de um limite previamente definido, de acordo

com o perfil de risco do investidor (Mittal, Bhattacharya e Mandal, 2022).

2.3 Investimento em renda variavel

Recentemente, o mercado financeiro nacional passou a oferecer uma maior variedade
de investimentos, atraindo o interesse de investidores locais e internacionais. Pode-se notar isso
pelo aumento significativo no nimero de Cadastro de Pessoa Fisicas (CPFs) que se registraram
na bolsa atualmente, mostrando o aumento de interesse e participagdo de investidores no
mercado de Renda Variavel e Fixa (Morais, 2024).

Segundo Morais (2024), renda variavel sdo aqueles produtos cujos rendimentos nao se
sabe ou ndo se pode prever quais serdo, pois, esses necessitam de que alguma coisa que no
futuro venha a acontecer. Devido a essa incerteza, esses tipos de ativos podem gerar maiores
ganhos, mas atrelado a isso se vem o risco de perdas maiores. Sendo o oposto do que seria a
renda Fixa, que tendem a nao sofrer flutuagoes.

Os tipos de investimentos em Renda Variavel segundo Morais (2024), sdo:

e Acdes: titulos que representam uma parte do capital social de alguma empresa;
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e Fundo de investimento em ag¢des: sio fundos que necessitem que 67% do seu
patrimonio liquido estejam em agdes. Este produto € para pessoas que desejam investir
em empresas, mas nao possuem conhecimento ou tempo para realizar uma analise mais
aprofundada de cada negocio e terceiriza a decisdo de se investir;

o Commodities: siao produtos basicos que sdao produzidos em alta escala e
comercializados;

e Derivativos: seu valor se baseia em outro ativo e sdo usados para garantir contra as
variagoes de secus valores.

Segundo De Oliveira, De Souza e Bender ef al. (2023), o aumento de brasileiros na
Bolsa de Valores, esta provocando uma transformac¢do no mercado de Renda Varidvel. Os
ativos que mais tém se destacado, devido a sua performance, sdo as a¢des. Os autores afirmam
que no terceiro trimestre de 2021, as empresas aumentaram o pagamento de dividendos, devido
as preferéncias por distribuir partes dos lucros (dividendos), ao invés de fazer novos
investimentos. Além disso, mais 90% das empresas mapeadas globalmente mantiveram, ou

aumentaram, as suas distribui¢des.

2.4 Indicadores de analise de investimentos

Segundo Rodrigues (2022), Valuation é a metodologia para ajudar a calcular o valor das
companhias. Assim, os empresarios podem procurar investimentos ou até encontrar o preco
justo do seu negdcio quando os colocar a venda. Ja os investidores, podem projetar qual os
valores das fragdes das companhias chegardo no futuro, estimando o retorno que se tera ao se
investir na companhia.

Indicadores utilizados para fazer a precificagdo de ativos segundo Rodrigues (2022):

e Relacio Divida pelo patrimonio liquido (Debt Per Net Equity — DPNE): determina

o percentual que a divida da companhia representa sobre o patriménio liquido da

empresa, sendo calculada pela equagdo (1), a seguir:

Divida Liquida
DPNE = 1

100 (1)

Patrimoénio Liquido

e Retorno sobre capital investido (Return on Equit — ROE): relaciona o lucro da

empresa com o patrimonio liquido. sendo calculada pela equagao (2).
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Lucrojiquido

ROE =

%100 )

Quantidadeggses*PTe¢0gcses

Lucro Por Acao (Earnings Per Share — EPS): indicador que mostra o lucro para cada
acdo que a empresa possui. Esta ¢ uma das mais importantes métricas para determinar

o valor justo de uma empresa, sendo calculada pela equacao (3).

Lucro Liquido

EPS = 3)

Quantidade de agdes

Relacao Preco Lucro (Price to Earnings — PE): indicador que relaciona o valor de
mercado de uma acdo com a quantidade de lucro que a empresa gera, uma média boa
considerada pelo mercado ¢ um P/L < 15 (Domingues, Ferreira e Neves, 2024), sendo
calculada pela equacdo (4).

Preco por Agao

PE= — )

Valor Patrimonial por Acdo (Book Value Per Share — BVPS): indica o valor
patrimonial da empresa, proporcional para cada agdo que o negocio possui. Uma média
boa considerada pelo mercado ¢ um VPA <1,5 (Domingues, Ferreira e Neves, 2024),

sendo calculada pela equagao (5).

Patrimonio Liquido

BVPS =

)

Quantidade de agdes

Lucros Antes de Juros e Impostos (Earnings Before Interest and taxes — EBIT):
lucro operacional da empresa. Este indicador, € usado para analisar o potencial de fluxo
de caixa que a companhia pode alcangar, sendo um indicador usado para empresas com

poucas dividas, que ¢ divulgado pelas empresas.

Dividend Yield: indicador que mede a lucratividade que um investimento gerou.
Mostrando a proporcionalidade entre os dividendos pagos pela empresa e o valor de

cada acdo cotada no mercado, sendo calculada pela equagao (6).

Dividendos por agao

Dividend Yield% = (6)

Preco por agao



23

e Taxa de Distribuicao (Payout): razao entre os proventos pagos e o lucro liquido que a
empresa alcangou no ultimo ano (Santiago Nina, 2021). Informando assim a taxa que a
empresa retorna de seus lucros para os seus acionistas. Nao podendo comprometer a

capacidade de investimento da empresa, sendo calculado pela equagao (7).

Dividendo por agio
EPS

Payout = * 100 (7

e SELIC (Sistema Especial de Liquidacao e Custddia): ¢ a taxa que determina o custo
dos empréstimos realizados entre os bancos € com o Banco Central. Quando ha mais
dinheiro saindo do que entrando nas institui¢des financeiras, existe o risco de elas
fecharem o dia com saldo negativo. Para evitar isso, os bancos recorrem a empréstimos

entre si ou com o Banco Central, pagando juros conforme essa taxa (Rodrigues, 2022).

2.5 Analise de investimento

Nesta se¢do sdo apresentadas estratégias de investimentos, sendo elas a teoria de
Graham, Bazin, Greenblatt e Barsi, assim como métodos para otimizacao de alocagdo de ativos

financeiros utilizando o método Portfolio Selection criado por Markowitz.

2.5.1 Portfolio Selection — Harry Markowitz

Segundo Oliveira (2024), a teoria considera que a diversificacdo ndo se limitava a
reduzir o risco dos ativos individualmente, mas levar em considera¢do como eles interagem
entre si, ao serem colocados em uma carteira de investimento, entdo, a otimizacao de portfolio
resultaria em uma fronteira eficiente entre o risco e o retorno esperado, € as carteiras que
estivessem nessa fronteira eficiente, o investidor poderia escolher a carteira 6tima a depender
do seu perfil sendo a de mais ou menos risco (considera risco o desvio padrao dos retornos),
mais ou menos retorno.

A Teoria Moderna do Portfolio considera que o risco presente em uma carteira de
investimento apresenta dois componentes: Origem propria do ativo (podendo ser chamado de
o risco do negdcio ao qual a empresa estd inserida, por exemplo) e o outro € de origem sistémica.
Sendo assim, o primeiro esta relacionado com as caracteristicas intrinsecas do ativo, podendo

ser a qualidade, tipo e a relagdo que se tem com outro ativo da carteira, j& o segundo, esta
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relacionado com o evento do sistema econdmico, politico e social como um todo. Porém,

enquanto este ultimo ndo se consegue influenciar, o primeiro pode tentar mitigé-lo através da

diversificacao (Santiago Nina, 2021).

Segundo Morais (2024), para se fazer uma selecdo de ativos sdo necessarias trés fases de

estudos:

Analise dos titulos: analisar o retorno esperado de cada ativo que se deseja colocar no
portfolio, determinado, assim, uma Taxa Minima de Atratividade (TMA), considerando,
assim, que essa taxa possa compensar o risco do investimento e trazer retornos maiores
que em uma operacao livre de risco;

Analise de carteiras: envolve projetar o retorno e o risco da selecdo que se colocou no
portfolio, utilizando ferramentas técnicas para realizar a validacao destes dados;
Selecao de carteira: alocar a melhor combinagao de ativos, levando em consideracao
o0 apetite ao risco de cada portfolio desejado. Dentre as varias opg¢des possiveis, o melhor

portfolio € aquele que mais se adapta ao grau de satisfagdo do investidor.

Para se realizar a minimizagao do risco de um portfélio, Morais (2024) afirma que a Teoria

das Carteiras deve seguir alguns pressupostos:

1.
2
3.
4

5.

O investidor tende a maximizar o retorno para um nivel aceitavel de risco;

Diante ativos de mesmo risco, deve-se escolher o de maior retorno;

Diante de ativos de mesmo retorno deve-se escolher o de menor risco;

Como todos os ativos estdo expostos aos mesmos custos de transagdo e impostos, eles
sdo desconsiderados;

Hé uma taxa isenta de risco que o investidor pode utilizar para levantar fundos (SELIC).

Na Figura 6, a seguir, pode-se ver a relagdo de risco diversificavel a medida que se aumenta

0s ativos em carteira:
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Figura 6 - Risco Sistematico x Risco Diversificavel
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Fonte: Assaf Neto (2021)

Segundo Assaf Neto (2021), conforme se amplia a quantidade de ativos, o risco total
decresce em razdo da diminuigao do risco diversificavel (ndo sistematico). Porém, este processo
¢ limitado ao risco sistematico. Ainda conclui, que a partir de certo nimero de ativos o risco se
estabiliza ou se tem pouco variagdo, resultando apenas a parte sistemdtica. O que de acordo
com a imagem se alcanca proximo aos 10 ativos.

Ainda de acordo com Assaf Neto (2021), o desvio-padrao mede o grau de variagao
absoluta dos retornos em relacdo a sua média. Por isso, o risco de um ativo isolado ¢ diferente
do risco que ele representa quando inserido em uma carteira. O risco de um ativo em um
portfolio ¢ avaliado pela contribui¢do que ele oferece ao risco total da carteira, o que pode ser

determinado por meio de uma equagdo especifica (8).
05 = Nic1Xj-1 WiW,CORR; ; 0;0; )

Em que o W; e W; sdo as participagdes de cada ativo na carteira, CORR,; ; € a correlagio
de cada ativo € g; € 0; sd0 os desvios padrdes dos retornos de cada ativo, a formula de variancia

do portfolio calcula a contribuicao de cada par de ativos usando a multiplicagao dos pesos, dos
desvios padrao e da correlagdo, e pode ser representada de forma matricial para portfélios com
muitos ativos.

De acordo com Gelatti ¢ Do Nascimento Afonso (2024), a correlagdo (CORR) mede
como os ativos se comportam em relagdo ao outro, variando a -1 < CORR,,, < 1. Se a correlagdo

for igual a 1, significa que ha uma correlacdo positiva perfeita, indicando que as variaveis (x,
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y) se movem exatamente na mesma dire¢do. J4 uma correlagdo de -1 representa uma correlagao
negativa perfeita, o que implica que os ativos se movem em dire¢des opostas. Quando a
correlagdo ¢ 0, nao ha relacao linear entre as varidveis. No entanto, na pratica, as correlagcdes
raramente sao perfeitas.

Valores proximos a 1 indicam uma forte correlagdo positiva, ou seja, quando um ativo
sobe, o outro tende a subir também, embora ndo necessariamente com a mesma intensidade.
Valores proximos de -1 indicam uma forte correlagao negativa, ou seja, quando um ativo cai, o
outro tende a subir. Ja valores proximos de 0 indicam correlagdo baixa ou nula, significando
que os comportamentos dos ativos ndo estao relacionados.

De acordo com Assaf Neto (2021), o retorno de um ativo pode ser calculado por meio
do retorno logaritmico, que representa a variacdo percentual dos precos ao longo do tempo,

conforme demonstrado na equagao (9)
Py

Taxa de retorno = In (—) 9

Pryq
Em que:
P; € o preco do ativo em um tempo t;

P;_; ¢ o preco do ativo imediatamente anterior ao tempo t.
Para se calcular o Retorno do investimento em percentual se usa a equagdo (10).

— ptaxa
Retornopercentual = e retorno (10)

Fonte: Assaf Neto (2021)

Assim como o risco que depende da participagdo de cada ativo terd na carteira, o retorno
esperado do portifolio também necessita estd consideragdo (Assaf Neto, 2021). De acordo com

aequacao (11).
E(R) = Y-, W, xR, (11)

Em que:
E(R) = Retorno esperado do portifolio;
W,, = Porcentagem do ativo na carteira;

R, = Retorno do ativo que sera colocado na carteira.
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Assaf Neto (2021) complementa que o retorno (E(R)) de qualquer investimento deve
ser maior que um ativo livre de risco, para validar o risco corrido ao se investir em outros tipos
de ativos, logo o Indice Sharpe (IS) representa a relagio entre o prémio pago pelo risco

assumido e o risco do investimento. Sendo calculado pela equagao (12).

Is = E0—Far (12)

9p
Em que:
Ryr = Retorno da Renda Fixa (SELIC) de menor risco disponivel;

o, = Risco do portfdlio.

2.5.2 Formula magica de Greenblatt de selecio de ativos

De acordo com De Oliveira, De Souza, Bender ef al. (2023), a “formula” consiste em
achar empresa com alto valor (diferente de prego) e fundamentos solidos, porém, que estejam
sendo negociadas a pregos descontados. O método cria um ranking e quanto maior for o indice

de Greenblatt, mais descontada estd a empresa. Seguindo a equagao (13).
GREENBLATT = Pontuagdo % + Pontuagdo ROE (13)

Assim a Pontuacao EV (Enterprize Value [Valor da firma = Valor de mercado + Divida

Lo EV . .
Liquida]) ordenando o TBIT das empresas do maior para o menor, enumerando 1 para o maior e

prosseguindo com a sequéncia nos demais. Enquanto a Pontua¢do ROE ¢ alcangada ordenando
0 ROE do menor para o maior, do qual o menor tera pontuacao 1 e assim sucessivamente (De

Oliveira; De Souza; Bender et al., 2023).

2.5.3 Formula de Ben Graham

Rodrigues (2022) diz que o método de Graham foi desenvolvido para realizar o
valuation das empresas baseado no valor intrinseco das agdes. O valor intrinseco pode ser
entendido como o preco justo da acdo. Sendo assim, o preco justo nem sempre sera 0 mesmo
que o de mercado, pois este ultimo oscila. A metodologia na precificagdao do ativo se baseia no
valor da empresa e ndo o preco que esta sendo vendida.

Apos calcular o valor justo da a¢do, o investidor tem em suas maos uma ferramenta para

ajudar a montar seu proprio portifolio. Para isso, escolhe agdes que estdo abaixo do seu preco
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justo. Assim, o valor intrinseco (IV) pode ser calculado de acordo com equagdo (14)

(RODRIGUES, 2022).

vV = \/BVPSesperado X EPSesperadox BVPSReal X EPSReal (14)

Em que:
BVPSe¢sperado = mostra o valor maximo que se espera pagar, sobre o patrimonio liquido.
EPS,speraao = demonstra o valor maximo que se espera pagar, sobre o lucro

BV PSg.q = representa quanto a empresa estd sendo negociada em relagdo ao seu patrimonio
liquido total.

EPSg.q = indica quanto a empresa esta sendo negociada em relacdo ao seu lucro.

Porém, BVPS,speraao considerado adequado pelo mercado €, no maximo 15, enquanto

um EPS,gperqq0 aceitavel € de, no maximo 1,5. Substituindo esses valores na equagio (14):

IV = /15 x 1,5 x BVPSgeq X EPSgea
IV=/15x 1,5 x BVPSgea; X EPSgeq

IV = /22,5 x BVPSgeq; X EPSgear
O valor de 15 significa que se espera pagar pela empresa no maximo 15 vezes o seu
lucro, e 50% (ou 0,5) a mais do seu valor patrimonial.
Além de também necessitar filtros seguindo os seguintes aspectos adaptado com base no
trabalho de Oliveira (2019):
e Tamanho minimo da empresa: receita maior ou igual de R$300 milhdes de reais, no

ano anterior ao qual serd rodado o teste (2023);

vo

e Situacao financeira estavel: empresa com a liquidez corrente ( Circulante)

Ati
Passivo
maior ou igual a 1;

e Lucros estaveis: sem reportar prejuizos nos ultimos cinco anos.

2.5.4 Método Bazin

Domingues, Ferreira e Neves (2024), o Método Bazin considera a média de distribuigao
de dividendos nos ultimos 3 anos, mesmo isso nao garantindo a permanéncia desta distribuigao,

mas concede uma seguranca a mais para o investidor. Payout de no maximo 50%, para garantir
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que a empresa ¢ saudavel financeiramente e conseguird manter seus investimentos, DPNE

menor que 1,75% e Dividend Yield maior que 6% (Oliveira, 2019).

2.5.5 Método Barsi

M¢étodo Barsi filtra empresas que estdo nos setores seguindo o acronimo BESST
(Bancos, Energia, Seguros, Saneamento e Telecomunicacao), o qual considera que empresas
presentes nestes setores sdo mais propensas a serem seguras € estdveis, pois, oferecem
produtos/servigos indispensaveis para a sociedade (De Oliveira; De Souza ¢ Bender, 2023).

Segundo Domingues, Ferreira e Neves (2024), o método consiste em investir em empresas que
. . . Preco , .
estejam sendo negociadas abaixo do szs' Além de se estimular um preco teto de compra de

cada ativo, do qual o valor maximo que se aceite pagar em uma empresa, quando seu Dividend

yield seja de no minimo 6%.

2.6 Dados, informacao e conhecimento

De acordo com Martins, Junior e Bortolitti (2023), com a evolugdo dos meios de
comunicag¢do os volumes de dados e a tecnologia estdo em ascensio, ocasionando um desagio
de gestdo desta quantidade de elementos, porém, ndo ¢ comum que se tenha condigdes para
trata-los de maneira apropriada os transformando em informacao afim de usa-los eficientemente
criando conhecimento.

De acordo com Da Silva, Peres e Boscarioli (2017), o dado € a circunstancia de algo, o
fato ou um valor documentado, antes de ser agregado ou relacionado. Quando um sentido ¢
adicionado ou se agrega ele se torna a informagao. O conhecimento vem da reflexdo, buscando
contextualizar a informagao, tornando assim consciente e capaz de tomar decisoes. Estes dados
podem ser identificados como dados estruturados e nao estruturados:

e Dados estruturados: sdo resultados de um processo de geracdo, observacdo ou
medic¢do. Sendo normalmente armazenados em tabelas. Ex: sistema de controle de caixa
ou pagamentos;

e Dados nao estruturados: sao os que ndo possuem uma estrutura padrdo ou fixa. Ex.:
videos, musica e mensagens em redes sociais.

Estes dados sdo encontrados de diferentes maneiras sendo elas: (Marquesone, 2016)

e Dados internos: sdo aquelas do qual as empresas sao donas. Sendo eles:

o Dados de sistemas de gerenciamento (Ex.: ERP - Enterprise Resource Plannin);

o Arquivos (Ex.: Documentos escaneados ou notas fiscais);
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o Documentos gerados por colaboradores (Ex.: .pdf ou .xIsx);
o Sensores sendo dados provenientes de medidores ou cameras;
o Registro de logs seriam localizagdo de veiculos ou dados de servidores.
e Dados da web: sdo dados que podem ser coletados de fontes externas (Obs.:

Respeitando os direitos de seus detentores e sua vontade em compartilhar, seguindo a

LGPD - Lei geral de protecao de dados). Sendo eles:

o Dados de dominio publico: dados disponibilizados pelo governo, ou empresas
privadas (empresas negociadas em bolsa de valores tem obrigacio em
compartilhar informagdes relacionadas as suas situagdes fiscais) o
compartilhamento de informagdes internas;

o Dados de sites de terceiros: sendo os que se encontram em marketplaces ou
blogs;

o Dados de midias sociais: sendo os dados referentes a Instagram ou Youtube.

O acesso a esse conjunto massivo de dados esté transformando todas as areas de atuagao,
consequéncia do aumento grandioso na necessidade de coleta, armazenamento e recuperagao
desses dados, superando as capacidades de gerenciamento, sendo definido como big data
(Sant’Ana, 2016).

De acordo com Najafabadi, Villsnustre, Khosgoftaar et al. (2015), big data geralmente
refere-se aos dados que excedem o armazenamento, processamento e capacidade
computacional de banco de dados convencionais e técnicas de andlise de dados tradicionais.
Ele surgiu pelo aumento da capacidade de armazenamento e crescimento do poder de
processamento computacional, e a viabilidade de crescer o volume de dados, o que ocasionou
uma maior quantidade de dados do que as empresas conseguiam processar.

Sendo assim, o big data necessita que os profissionais possuam competéncias diversas
nas empresas, como extrair os dados em um momento e coordenar agdes para 0s recuperar,
criando visualizagdes para realizar analises criando insights para tomada de decisdo baseada
em dados (Rautenberg e Do Carmo, 2019).

Segundo Chang e Grady (2019), para ser considerado como Big Data, € necessario que
possua o que se nomeou como 4Vs, que sdo:

e Volume: conjunto longo e extenso de dados para serem analisados;

e Variedade: representa que para fazer qualquer andlise € necessario carregar arquivos de
diferentes armazéns e possui diferentes tipos de dados;

e Velocidade: um elevado fluxo de dados, devido ao alto processado de conjuntos de

dados em um tempo reduzido;
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e Variabilidade: significa que o dado pode mudar a sua estrutura a qualquer momento.
Sendo necessario pensarem mediadas para escalar esse processado (Ex.: Cloud
Computing).

O Big Data Analytics ¢ um processo de se descobrir potenciais insights dos dados.
Tendo para isso analises a seguir tipos de analises que sdo: (Tan, 2018)

e Analise Descritiva: refere-se a fato que ja aconteceu;

e Analise Diagnostica: refere-se a entender o porqué algo esta acontecendo (Marquesone,
2016);

e Analise Preditiva: se refere ao que pode ou provavelmente vai acontecer;

e Analise Prescritiva: se tem como base, o que pode ser feito para que se alcance
resultados 6timos.

Tan (2018), complementa que o Big Data Analytics possibilita que os gestores tomem

decisoes baseadas em evidéncias ao invés de intuigao.

2.7 Processo de ETL

De acordo com Oracle (2024), o processo de ETL ¢ um processo em que os gestores €
empresas orientados a tomar decisdes baseado dados, usam para direcionar suas pesquisas
coletando os dados de varias fontes e os reunindo para criar relatdrios, os analisando e tomando
decisoes. O ETL data pipelines providencia a fundaciao da anélise de dados, baseado na regra
do negocio, ele limpa e organiza os dados direcionando para o objetivo de inteligéncia
corporativa, extraindo dados dos sistemas, os limpando para agregar valor, qualidade,
estabilidade e consisténcia e por fim os carregando no lugar desejado para a analise (IBM,
2024). Seguindo assim as etapas:

e FExtract: de acordo com Long (2024), o processo de extragao envolve a coleta de dados,

que consiste na busca de dados em qualquer localidade, sensores ou até utilizando uma
APl - Application Programming interface (Uma interface de programacgdo que
armazena instrucdes para a execucao de tarefas, automatizando processo de coleta por
exemplo), que comunica duas interfaces a fim de se coletar dados promovendo conexdes
especificas para realizar essa coleta. Devido ao volume que os dados possuem se faz
necessario uma busca detalhada, definindo assim o termo Data Mining, do qual sdo
definidos processos automatizados para se explorar de maneira analitica um grande

conjunto de dados, com a finalidade de tentar encontrar padrdes, sendo importantes para
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embasar a compreensao da informagdo gerando assim o conhecimento (Da Silva, Peres
e Bortolotti, 2017).

Transform: a etapa de processamento de dados ¢ fundamental para garantir a qualidade
da analise e visualizagdo subsequentes (Long, 2024). Segundo Marquesone (2016), as
bases de dados frequentemente apresentam problemas estruturais, tornando essencial o
tratamento adequado das informagdes. O conceito ‘garbage in, garbage out’ ressalta a
importancia da estruturacao e limpeza dos dados para minimizar erros e evitar distor¢cdes
nos resultados. Ainda segundo o autor, a limpeza dos dados ndo se limita a remocao de
registros problematicos, mas envolve a aplicagdo de técnicas que reduzem viesses e
garantem maior precisdo nas decisoes.

Load: de acordo com a IBM (2024), os dados transformados sao armazenados em um
Data Warehouse ou Data Lake, a dependendo de seu formato. No ambiente corporativo,
ha um investimento significativo em hardwares e softwares que sejam dedicados ao
armazenamento e gerenciamento de dados. Para isso, utilizam-se diversos Sistemas de
Gerenciamento de dados (SGBDs), que podem operar com dados estruturados, por meio
da linguagem Structured Query Language (SQL) ou com dados ndo estruturados e
semiestruturados, por meio de solu¢des baseadas em Not Only SOQL (NoSQL) (Oliveira,
Melo, Santos ef al., 2018).

o Banco de dados relacional: de acordo com Oracle (2024), o modelo relacional
garante a integridade dos dados por meio de suas estruturas logicas,
armazenando as informagdes de maneira que elas se relacionam entre si. Nesse
modelo, cada linha de uma tabela possui um identificador Uinico, chamado de
primary key. Para estabelecer relacionamentos com outras tabelas, utiliza-se a
foreign key, que ¢ usada para fazer consultas na linguagem SQL. As colunas de
dados representam atributos, e cada registro contém apenas um valor por coluna.
Esse modelo segue o principio ACID (Atomicidade, Consisténcia, [solamento e
Durabilidade) que assegura a integridade e confiabilidade das transacdes.

= Atomicidade: para que uma transagdo seja realizada banco de dados, ¢
preciso que ela seja completada, ndo aceitando resultados parciais;

= Consisténcia: garantem que os dados no estado que se encontra sem
sofrer alteragdes;

» Isolamento: a transagdo se mantém invisivel para outros acessos até ser

completada;
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* Durabilidade: garantem que as alteragdes sejam permanentes apos serem
completadas.

o Banco de dados nao relacionais: de acordo com IBM (2024), significa que estes
bancos de dados aceitam formatos mais flexiveis sobre formatos que se
encaixem melhor nos seus dados. Ao contrario do Banco de dados relacional,
este possui uma maior escalabilidade verticalmente, ndo sendo necessario altos
investimentos em hardwares, seguindo o modelo CAP (Consisténcia,
Disponibilidade e Tolerancia):

= Consisténcia: cada consulta retorna o resultado mais recente ou um erro;

* Disponibilidade: garante (prioriza) que cada resultado nio retorne um
erro;

= Tolerancia: alguma demora ou perdas entre os nds ndo interrompem a
operacdo do sistema. No entanto, isso pode afetar o comportamento do
sistema dependendo das prioridades estabelecidas, tendo sistemas que

priorizam mais a consisténcia do que a disponibilidade ou o contrario.

2.8 Ciéncia de dados

De acordo com Rautenberg (2019), Data Science ¢ o método pelo qual se utiliza
softwares para transformar dados em informagdes, resultando tomada de decisdes direcionadas
a dados. Esta 4rea estd em expansao no mundo, impulsionada pela transformacdo digital e pelo
avango das tecnologias de automagao. A quantidade massiva de dados catalogadas a cada dia
torna necessario a existéncia de especialistas em manipulacdes e gestao de insights de grandes
bases de dados (Chimidt e Ernee, 2020).

Ciéncia de dados estd conectada com andlise de Big Data, se referindo a gestdo e
execucao de todo o ciclo dos dados, incluindo todo o processo de andlise. No qual seu objetivo
¢ resolver alguma necessidade do negdcio, seguindo o fluxo da produgdo de conhecimento
(Chang e Grady, 2019).

De acordo com Chang e Grady (2019), em adicao aos 4Vs do Big Data, outros termos

necessarios para os cientistas de dados garantirem a acurécia de suas analises sdo:
e Veracidade: refere a assertividade dos dados, logo, € necessario que se realize a limpeza
dos dados para evitar o garbage-in, garbage-out, que significa a entrada de dados

erroneos, impactando a saida do processo.
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e Validade: refere-se a adequag@o do seu conjunto de dados para o local em que ele sera
necessario. Pois, além de acurados, os dados necessitam ser pertinentes para as hipoteses
que se deseja testar.

e Volatilidade: ¢ a tendéncia de os dados mudam as suas estruturas com o passar do
tempo. Logo, ¢ fundamental compreender que essas mudangas ocorreram e como
contornd-las.

e Visualizacdo: E um passo importante para se aplicar a ciéncia de dados para permitir
que humanos entendam e analisem os resultados de maneira mais simplificada. Podendo
ser do tipo:

o Visualizagdo Exploratéria: se refere as técnicas usadas para navegar no sistema
para se compreender as distribui¢cdes dos dados.

o Visualizagdo avaliativa: refere-se a visualizagdo que permite avaliar e entender
a performance e assertividade de uma analise em particular ou método de
machine learning;,

o Visualizagdo Explicativa: diz respeito a uma apresentagao explicativa, tornando
dados complexos em uma maneira mais simples de se entender para tomar
decisdes.

e Valor: ¢ a forma como se ¢ medida o ganho que foi atingido, proveniente do resultado
de um processo de data science implementado.

De acordo com Da Silva, Peres e Boscarioli (2017), o processo de Knowledge Discovery
in database (KDD) se inicia com a organiza¢do das bases de dados da 4rea em que se tem o
interesse em analisar, passando por etapas de processamento/limpeza. Nesse processo, 0
conhecimento serd a base para responder as perguntas levantadas anteriormente (Pauleen e
Wang, 2017).

Em um ambiente com alta taxa de mudangas, ¢ necessario tomar decisdes rapidas e
informadas, adotando métodos mais ageis e flexiveis para coletar, analisar e apresentar os dados
(Dos Santos, Gonzaga, Strauss ef al., 2023).

Surge a necessidade de realizar o MD?3, se utilizam ferramentas de computagao para extrair

informagdes uteis de um amontoado de dados, a fim de criar visualizac¢des e fornecer suporte a

tomada de decisao (Chen e Bai, 2023).
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2.8.1 Linguagem de programacio

De acordo com Mckinney (2022) e Faes (2018), desde o seu surgimento o Python se
tornou uma das linguagens interpretadas bastante populares. E uma linguagem bem formatada
que pode ser usada para resolucao de problemas do mundo real, sendo formatada para ser facil
de se entender e usar.

Faes (2018), afirma que esta linguagem possui uma sintaxe simples, além de suportar
inimeras bibliotecas de terceiros o tornando uma op¢ao mais facil de ler e escrever seus scripts
(codigos), do que outras linguagens, o que torna a manutengdo da vida util do codigo mais

simples, quando nao hé necessidade de fazer por sua conta caso ja o tenha.

2.8.2 Bibliotecas e API Python

Nesta secdo, sdo expostas as bibliotecas e API em Python que foram utilizadas neste

trabalho, suas aplicagdes e caracteristicas.

e Pandas: permite trabalhar com dados estruturados de maneira intuitiva, utilizando
objetos como o DataFrame, uma estrutura orientada a colunas, e o Series, um
array(vetor) unidimensional nomeado. Ele facilita operagdes aritméticas,
tratamento de dados faltantes e a execucao de operacdes relacionais, semelhantes as
vistas em SGBDs (Mckinney, 2022).

e NunPy: de acordo com Mckinney (2022), essa biblioteca fornece uma estruturagao
dos dados e algoritmos, sendo mais eficiente no trabalho com arrays
multidimensionais para realizar operagdes matematicas. Um array € uma estrutura
projetada para trabalhar de maneira mais eficiente com grandes conjuntos de dados,
além da possibilidade de ser criado a partir de dados com estruturas diferentes
(Behrman, 2023).

e Plotly.express: E um sistema de alto nivel de plotagem de graficos, de forma
simples, declarando o atributo a serem expresso a partir da coluna da base de dados
e escolhendo o tipo de grafico desejado, além de possuir uma plotagem flexivel e
interativa (Dabbas, 2021).

e Yfinance: API contém um vasto conjunto de dados do histdrico de pregos das acdes
e algumas informacdes financeiras de empresas. Este modulo estd ganhando
bastante popularidade na comunidade Python, embora ndo seja endossado
oficialmente pelo Yahoo e adotado com frequéncia por muitos usuarios, para obter

principalmente pregos de agdes e criptomoedas (Mandal, 2023).
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e Streamlit: de acordo com Richards (2021), ¢ uma estrutura de aplicagdo web (web
application framework) que pode ser usada para o compartilhamento de resultados
analiticos, a constru¢do de experiéncias interativas complexas e a ilustracao de
novos modelos de machine learning, além de facilitar o processo de deploy
(implementacdo online). O Streamlit tem com o objetivo aumentar a interacdo com
os dados, acelerar o desenvolvimento e facilitar o compartilhamento das

informagades.

2.8.3 Business Intelligence

Sharda, Delen e Turban (2019), o termo Business Intelligence combina arquitetura, base
de dados e ferramentas analiticas, permitindo o acesso interativo aos dados, inclusive em tempo
real. Isso facilita a manipulagdo de informagdes e oferece aos tomadores de decisdo analises
focadas, ajudando-os a tomar decisdes mais embasadas e baseadas em dados

Entdo, os responsaveis por tomarem decisdes podem utilizar software de Business
Intelligence para que as leituras dos dados sejam feitas de maneira mais eficiente e facil.
Fazendo com que os tomadores de decisdes possam as realizar com o maior acesso a

informagdes uteis (De Souza, 2022).
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3 METODOLOGIA

Neste topico, sera definida a caracterizacao da pesquisa, sua natureza ¢ a forma como foi

subdividida para nortear o trabalho e facilitar o acompanhamento.

3.1 Caracterizacido da pesquisa

Nesta se¢do, sera abordada a caracterizagdo da pesquisa, destacando sua natureza e os
procedimentos adotados. A natureza da pesquisa sera discutida, considerando sua classificacao
em relagdo ao objetivo, abordagem e método. Além disso, serdo apresentados os procedimentos
de pesquisa utilizados para coletar e analisar os dados, a fim de fornecer uma compreensao clara

sobre o processo investigativo empregado no estudo.

3.1.1 Natureza de pesquisa

De acordo Gil (2017), o presente estudo se classifica como uma pesquisa aplicada,
voltada para a aquisi¢ao de conhecimento a partir da analise de uma situagao especifica. O
objetivo ¢ avaliar estratégias de investimento para a constru¢do de uma carteira de ativos. A
pesquisa se concentra na analise de dados histéricos, com foco em identificar quais estratégias
de investimento tém se mostrado mais eficientes em termos de retorno e risco.

Quanto a abordagem, trata-se de uma pesquisa quantitativa, pois utiliza processamento
eletronico de dados organizados em tabelas, facilitando os célculos estatisticos. O processo ¢
organizado e sequenciado de forma logica a medida que a pesquisa se desenvolve (Gil, 2002).

Quanto aos objetivos, de acordo com a definicdo de Gil (2017), a pesquisa pode ser
classificada como descritiva, pois busca estudar as caracteristicas de um grupo, sendo no

presente trabalho estudar as particularidades de cada método e os comparar.

3.1.2 Procedimento de pesquisa

No que diz respeito ao procedimento de pesquisa, o foco adotado nesta pesquisa € a
metodologia documental. Essa escolha ¢ fundamentada pelo objetivo de a pesquisa demonstrar
mais clareza, ser especifico e a um cendario, tendo como objetivo o fornecimento de uma
resposta definitiva para o problema proposto (Gil, 2017).

Pesquisas documentais realizadas na area das Ciéncias Econdmicas valem-se de dados
quantitativos, disponibilizados por meio de tabelas e banco de dados. Para a realizagdo do

processo analitico, € necessario o uso de procedimentos estatisticos, como correlagao, testes de
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hipdteses regressao entre outros (Gil, 2017). Sendo os dados coletados do proprio mercado

financeiro através de uma APL

3.2 Etapas de Pesquisa

A presente pesquisa foi subdividida em 6 etapas, as quais estdo estruturadas seguindo o
modelo de Kleinert (2024), e adaptada para o estudo em questdo: Definicao da linguagem de
programacdo, levantamento de dados, coleta de indicadores, Filtragem e Processamento,

Montagem da Carteira e Simulag¢do, Analise de Resultados, conforme Figura 7:

Figura 7 - Procedimento do desenvolvimento da pesquisa

Defini¢do da Linguagem de

programacgao
| Levantamento de Dados Identificagdo das agdes listadas e seus
setores
— Coleta de indicadores Extrag¢ao de dados financeiros
Etapas — _ _ _ ]
— Filtragem e Processamento Aplicacao dos métodos de investimento

Montagem da carteira e
Simulagdo

Backtest e alocacgio dos ativos

Montagem e Aplicacdo das equagdes de

Markowitz
- Analise dos Resultados

Relatorios Interativos

Fonte: Adaptado de Kleinert (2024)

A primeira etapa foi a defini¢do da linguagem de programacao a ser utilizada, sendo
escolhido o Python para este estudo, do qual ¢ uma das linguagens mais usadas e populares do
mundo na atualidade, reconhecida por sua versatilidade, poder e facilidade de aprendizado. E
amplamente empregado em diversas areas, como desenvolvimento web, ciéncia e andlise de
dados e automagao (Python, 2025), que sdo os focos desta pesquisa.

Ao escolher a linguagem, € necessario obter os Tickers de cada empresa, que sdao os
codigos usados para identifica-las na bolsa de valores. Para obter essas informacgdes, foi
utilizada a biblioteca Investpy (Pypi, 2025), um pacote que realiza Web scrapping, ou seja, a

extracdo automatizada de dados de sites. No caso, o Investpy coleta informagdes do site
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investing.com, permitindo acessar os codigos das empresas listadas na bolsa de valores
brasileira

A seguir, sdao aplicados na API do Yahoo Finance, chamada yfinance, permitindo o
acesso a diversos indicadores financeiros, como setores, historico de precos, dividendos, valor
patrimonial (foi utilizado o valor contabil), quantidade de agdes, lucro, divida bruta, caixa,
receita, liquidez corrente e EBIT.

Com os indicadores foi possivel iniciar a quarta etapa, de acordo com cada método foi
filtrado quais agdes respeitavam a estratégia e teria a capacidade de compor uma carteira de
investimento. Apos a filtragem, as empresas que se mostraram capazes perante as estratégias
de investimentos montou-se uma carteira de dez ativos.

Foi realizado o backtest, no qual, mensalmente, 7,5% do salario-minimo vigente em
cada ano foi investido nos 10 ativos selecionados, ao longo do periodo de 2000 a 2024. O
percentual adotado justifica-se por corresponder a contribuicdo minima obrigatoria ao INSS na
atualidade, permitindo uma comparacao entre investimento no mercado de capitais e modelo
previdenciario tradicional.

Adicionalmente, conforme evidenciado na Figura 6 Assaf Neto (2021), a ampliagdo do
numero de ativos na carteira para além de proximo de 10 ativos nao reduz de maneira
significativa o risco, pois ao adicionar ativos se reduz o risco nao sistematico, que corresponde
aos riscos especificos de cada empresa. Em contrapartida, o risco sistematico, relacionado as
flutuagdes inerentes ao mercado como um todo, permanece presente independentemente da
quantidade de ativos incluidos na carteira. Dessa forma, a ampliagdo excessiva da carteira torna-
se contraproducente para uma analise fundamentalista dos ativos, uma vez que dificulta o
acompanhamento e andlise de cada empresa adquirida, sem trazer beneficios em termos de
mitigacao de risco

A selecdo dos ativos seguiu critérios metodologicos especificos, considerando que,
dependendo da abordagem adotada, a compra de determinada agdo somente ocorreria caso ja
estivesse listada na bolsa de valores e seu preco inferior ao preco-teto de compra estipulado
pelo método. Para garantir um critério adequada de comparagdo temporal, esse preco foi
ajustado utilizando a inflagdo média do periodo, assegurando sua equivaléncia ao longo do
tempo

Com a carteira idealizada e os ativos comprados foi calculado o retorno esperado e risco
do portfolio para cada carteira segundo o método de Harry Markowirz, que se utiliza do retorno
de cada ativo utilizando a biblioteca Nunpy para realizar calculos matematicos de desvio padrao,

correlagdo e logaritmo, com os resultados alcangado foi montado um relatorio utilizando o
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streamlit e plotly.express. O Streamlit serd o responsavel por desenvolver uma aplicagdo web
para poder acessar as visualizagdes dos dados de maneira estruturada aplicando os conceitos de

business intelligence para direcionar a melhor tomada de decisao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢ao do trabalho, sdo discutidos os resultados da pesquisa, com o objetivo de
identificar o método que apresentou o melhor desempenho ao longo do tempo e aquele que
proporcionou a melhor relagdo entre risco e retorno. O algoritmo descrito a seguir, estruturado
de forma natural, descreve o processo adotado para a analise e a sele¢ao das agdes na constru¢ao

da carteira de investimentos.

Algoritmo de Seleciao de Acdes:
1. Coleta e Preparagao dos Dados a depender do método, segundo a se¢do 2.5.2 até a 2.5.3;
2. Calculo dos Indicadores Fundamentais segundo as equacdes da secao 2.4;
3. Aplicacao dos Métodos de Sele¢ao de Agdes;
4. Ordenagao e Priorizacdo das Agdes a depender do método, nos dados alcangados no

passo 1;

9]

Correcdo pela Inflagdo e Simulagdo de Compras;

6. Avaliacdo da Performance da Carteira.

4.1 Coleta de dados, aplicacio dos métodos e montagem da carteira

Nesta se¢do, ¢ detalhado a aplicagdo dos métodos utilizados para a montagem de cada

carteira, bem como o processo de coleta, limpeza e estruturacao dos dados das empresas.

4.1.1 Método Barsi

Para a aplicacdo do método Barsi, foram catalogadas 390 tickers, de empresas na bolsa
de valores. O primeiro filtro considerou apenas empresas de setores perenes, classificados como
BESST. Como a API utilizada acessa um site estrangeiro, esses setores sao denominados como
Servigos Financeiro, Utilidades e Servigo de Telecomunicag¢ao. Apds essa filtragem, o nimero
de tickers foi reduzido para 83.

Para garantir a representatividade da amostra e minimizar distor¢des nos resultados,
foram excluidas empresas cujo dividend yield médio excedesse a 15% nos tltimos cinco anos,
pois valores acima desse limite podem indicar distribui¢des anormais, venda de ativos ou
descapitalizagdo. Como o método adotado exige que os dividendos sejam sustentaveis a partir
do fluxo de caixa operacional, a aplica¢do desse critério permitiu a remocao de outliers,

resultando em uma amostra final de 73 tickers.
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O proximo critério aplicado foi a exclusdo de empresas com dividend yield médio
inferior a 6% nos ultimos cinco anos, uma vez que o método estabelece esse valor como
pagamento minimo para viabilizar o investimento. Para garantir uma informagao mais precisa
e conservadora do desempenho dos ativos, optou-se por utilizar a média dos indicadores,

reduzindo a amostra final para 38 fickers.
. . . Preco L q.
Por fim, foram selecionadas empresas com prego por valor patrimonial (W) médio

dos ultimos cinco anos inferiores a 1, reduzindo a amostra para 27 tickers. Optou-se por utilizar
a média dos ultimos cinco anos em razao a limitagdo da API empregada na coleta de dados, que

disponibiliza apenas os valores patrimoniais referetes a esse periodo. Seguindo o método Barsi,

Preco
BVPS

priorizaram-se ativos com o inferior a 1, indicando possivel subvaloriza¢ao pelo mercado,

porém a ordenagdo realizada levou em consideragdao o maior indice de dividend yield. As dez
empresas com os menores valores desse indicador foram escolhidas. Para evitar exposicao
excessiva, manteve-se apenas a primeira ocorréncia de cada empresa com multiplas agdes
listadas. Além disso, as agdes CMIG4 E GGBR4 foram desconsideradas na montagem da
carteira, pois, a0 comparar os graficos disponiveis no site base com os dados fornecidos pela
API, foi identificada uma inconsisténcia nos valores no periodo de analise. Os resultados estao

na Tabela 1.

Tabela 1 - Carteira aplicando método Barsi

Acio Empresa

BMG4 Banco BMG
BAZA3 Banco da Amazonia

PINE3 Banco Pine
BRSR6 Banco do Estado do Rio Grande do Sul
BMIN4 Banco Mercantil de Investimentos
CSMG3 Companhia de Saneamento de Minas Gerais (COPASA)
TAEE3 Transmissora Alianga de Energia Elétrica (TAESA)
BBAS3 Banco do Brasil
ABCB4 Banco ABC Brasil
CLSC4 Centrais Elétricas de Santa Catarina

Fonte: Autoria Propria (2025)

4.1.2 Método Bazin

Para a aplicacdo do método Bazin, foram catalogados os mesmos 390 tickers, de

empresas na bolsa de valores, como a estratégia de Bazin visa investir em empresas pouco



43

endividadas, o indicador DPNE nao pode ser aplicada as empresas do setor financeiro, pois, o
seu modelo de negdcio gera uma obrigacdo de pagamento a cada novo dinheiro que entra na
empresa, logo para a aplicagdo do método foi desconsiderado este setor, resultando em 292
tickers.

Para aprimorar a coleta dos dados, foram removidas as agdes com preco e quantidade
de agdes negociadas zerados no site, o que pode indicar inconsisténcias ou deslistagem das
empresas da bolsa. Isso resultou em 254 tickers.

E necessario realizar a limpeza de empresas com lucro negativo nos ultimos 5 anos, para
a aplicagdo do filtro de payout méximo, e com isso também reduziu os tickers para 196.

O método conduz os investimentos somente a empresas que destinam de até¢ 50% no
maximo dos seus lucros como dividendos para os seus acionistas, visando manter a
possibilidade de crescimento e investimento, buscando a permanéncia e competitividade no
mercado. Ocorrendo assim uma redugdo para 147 tickers.

Por fim, a estratégia visa investir em empresas dos quais possuam uma DPNE menor
que 1,75. Com isso, se obteve um total de 117 tickers.

Para remover os outliers, assim como no método anterior, que também considera o
pagamento de dividendos, foram selecionadas as empresas com dividend yield superior a 6% e
inferior ou igual a 15%, resultando em 39 tickers. A carteira foi entdo montada ordenando as
empresas do maior para o menor dividend yeld. Caso uma mesma empresa tenha mais de uma
acdo listada, apenas a primeira ocorréncia foi mantida para evitar exposi¢do excessiva. Além
disso, as acoes CMIG4 E GGBR4 foram desconsideradas na montagem da carteira, pois, ao
comparar os graficos disponiveis no site base com os dados fornecidos pela API, foi identificada
uma inconsisténcia nos valores no periodo de anélise. O resultado da carteira esta apresentado

na Tabela 2.
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Tabela 2 - Carteira aplicando método Bazin

Acdo Empresa
ROMI3 Industrias ROMI
GOAU3 Metalurgica Gerdau
WHRLA4 Whirlpool

UNIP6 Unipar Carbocloro

TASA4 Taurus Armas

CMIG3 Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG)
TAEE3 Transmissora Alianca de Energia Elétrica (TAESA)
CLSC4 Centrais Elétricas de Santa Catarina (CELESC)
CGRA3 Grazziotini

CPLE6 Companhia Paranaense de Energia (COPEL)

Fonte: Autoria Propria (2025)

4.1.3 Método Graham

Para aplicar o método Graham, foram considerados os mesmos 390 fickers, de empresas
na bolsa de valores. A estratégia de Graham busca investir em empresas descontadas, ou seja,
cujas acoes estdo sendo negociadas abaixo de seu valor intrinseco. Como primeiro filtro, foram
selecionas apenas empresas estruturadas, com receita minima de R$ 300 milhdes, reduzindo o
numero de tickers para 233.

A estratégia, exige a verificacdo de boa situagdo financeira da empresa, esta situacdo €

Ativocirculante

adquirida acompanhando a liquidez corrente ( ), o resultado sendo 1, a empresa

Passivocirculante
¢ aceita no método. O que resultou na redugdo para 167 acdes.

O proximo filtro considera a consisténcia dos lucros, incluindo apenas empresas que
ndo registraram prejuizo nos ultimos trés anos, reduzindo o total para 127 ag¢des. Além disso,
as agoes CMIG4 e GGBR4 foram excluidas da carteira devido a inconsisténcia nos dados entre
a API utilizada e os registros oficiais da bolsa de valores durante o periodo de analise.

Por fim, aplica-se a equacao IV, selecionando as 10 a¢des com a menor razio entre o
prego médio e o valor intrinseco, ou seja, as mais descontadas. Essas acdes estdo apresentadas
na Tabela 3. Caso uma mesma empresa possua diferentes tipos de agdes listadas, apenas a

primeira ocorréncia € mantida, descartando as demais para evitar exposi¢ao excessiva
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Tabela 3 - Carteira aplicando método Graham

Ac¢do Empresa

STBP4 Santos Brasil Participacdes
KLBN4 Klabin
WHRL3 Whirlpool

REDE3 Rede Energia Participagdes (ENERGISA)
BEEF3 Minerva Foods

CEAB3 CEA Modas

TECN3 Grupo Tecnos

RADL3 Raia Drograsil
VAMO3 Vamos Locag@o de Caminhdes. Maquinas e Equip
POMO4 Marcopolo

Fonte: Autoria Propria (2025)

4.1.4 Método Greenblatt

Para este método, o primeiro filtro foi eliminar empresas do setor financeiro, pois o
indicador “divida liquida” presente no EV ndo pode ser aplicado a empresas deste setor, ja que
o “vir a ser” destas empresas necessitam trabalhar alavancadas para executar suas funcdes. E
com isso, reduziu o nimero de a¢oes de 390 para 292.

Com essa sele¢do em maos, foram excluidas as empresas que apresentaram lucro médio
negativo nos ultimos trés anos, reduzindo o total para 255 agdes. Como o método envolve
divisdes de indicadores, como EV e ROE, valores negativos poderiam distorcer os resultados.
Por isso foram removidas as empresas com patrimonio liquido (valor contabil multiplicado pelo
numero de agdes) e EBIT negativos, resultando em 178 tickers.

Para eliminar os outliers, todas as empresas com ROE superior a 20 foram descartadas,
pois valores acima desse limite podem indicar eventos atipicos. O método visa investir em
empresas com desempenho estavel e constante. Essa filtragem resultou na reducao para 90
acgoes.

Por fim, ¢ aplicada a equagdo da féormula magica de Greenblatt, e as 10 agdes que
possuirem a menor soma dos 2 indicadores serdo as selecionadas, sendo as mais descontadas e
com mais perspectiva de ganho segundo o método, caso a mesma empresa seja selecionada com
acoes diferentes a primeira ocorréncia sera mantida e a proxima serd desconsiderada para evitar

uma extra exposicao, ¢ mostrada na Tabela 4 a selecao.



46

Tabela 4 - Carteira aplicando método Greenblatt

Acdo Empresa

SAPR4 Companhia de Saneamento do Parana (SANEPAR)
TAEE4 Transmissora Alianca de Energia Elétrica (TAESA)
EMAE4 Empresa Metropolitana Aguas Energia (EMAE)
CEDO4 Companhia de Fiacdo Tecidos Cedro Cachoeira
PTNT4 Pettenati Industria Textil
AHEB3 Séo Paulo Turismo

POSI3 Positivo

GEPA4 Rio Paranapanema Energia

DOHLA4 Dohler

PETR4 Petrobras

Fonte: Autoria Propria (2025).

4.2 Simulac¢ao das carteiras

Nesta se¢do, ¢ apresentado como foi definido o valor disponivel para investimento, o

valor investido e como foi corrigido certos valores no tempo.

4.2.1 Defini¢ido da quantia disponivel para investimento

Como a pesquisa, tem foco na aposentadoria, investigou a possibilidade de
complementar por meio de investimentos em agdes. Para simular esse cenario, foi estabelecida
uma contribui¢do de 7,5%, equivalente a contribuicdo minima exigida para o INSS na
atualidade, que garante a aposentadoria dos brasileiros. Essa porcentagem foi aplicada sobre o
salario-minimo mensal. O periodo de teste abrangeu de janeiro de 2000 a dezembro de 2024,

utilizando os valores do salario-minimo de cada ano, conforme apresentado na Tabela 5.
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Tabela S - Saldrios-minimos utilizados na pesquisa

Ano Salario (R$) Ano Salario (RS) Ano Salario (RS)
2000 151,00 2009 465,00 2018 954,00
2001 180,00 2010 510,00 2019 998,00
2002 200,00 2011 540,00 2020 1.039,00
2003 240,00 2012 622,00 2021 1.100,00
2004 260,00 2013 678,00 2022 1.212,00
2005 300,00 2014 724,00 2023 1.302,
2006 350,00 2015 788,00 2024 1.412,00
2007 380,00 2016 880,00

2008 415,00 2017 937,00

Fonte: Mix vale (2024)

4.2.2 Correcao dos valores

Os métodos Barsi, Bazin e Graham s¢ realizam a compra de ativos quando ¢ definido
um preco teto ou valor intrinseco. Se o preco de negociagdo estiver abaixo desse valor, a compra
sera efetuada. Portando, foram realizadas compras de agdes com pregos compativeis para cada
periodo analisado, garantindo que os precos teto e o valor intrinseco correspondessem aos
valores de cada época, com a devida correcdo. As aquisi¢cdes foram realizadas na quantidade de
uma agao por vez, até que o saldo disponivel fosse totalmente utilizado. Para que a compra
ocorresse, era necessario que o preco de negociagao da agao fosse inferior ao seu prego teto ou
valar intrinseco, conforme definido pelo método aplicado

De acordo com Banco Central (2024), a inflacio média nos ultimos 25 anos foi de
R$100,00 no ano 2000 serem proporcionais a R$447,39 hoje, de acordo com Reis (2019), ¢é
possivel utilizar a equagdo do CAGR (Compound Annual Growth Rate) para convergir a

inflacdo acumulada nos ultimos 25 anos na inflagdo média aplicando a equagao 16:

1
Valor finar )tempo (16)

ValoTinicial

Fonte: Reis (2019)

Taxamegia = (

Totalizando assim, uma taxa anual média de 6,18%. Para corrigir os ativos sera aplicada
a equacdo 17. Ressalta-se que a taxa média de inflagdo foi utilizada devido a impossibilidade

de acessar as taxas de inflacdo mensal ou anual ao longo de todo o periodo.
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Preco
(1+inflag§omédia)temp0

Fonte: Assaf Neto (2022)

(17)

Pre(}ocorrigido =

Sendo assim, utilizando esta taxa de desvalorizagdo para o prego teto do método Barsi,
obteve-se os valores apresentados na Figura 8. Ressalta-se que foi necessario realizar a correcao
dos precos tetos ao longo do tempo, devido a limitacdo dos dados financeiros disponiveis, que
abrangem apenas os ultimos cinco anos. Como a andlise considera um periodo de 25 anos,
tornou-se necessario projetar os precos tetos para os anos anteriores com base nessa taxa de

desvalorizagdo, a fim de garantir a coeréncia historica dos critérios de compra utilizados

Figura 8 - Preco teto corrigidos por ano de teste para o método Barsi

Ticker Preco Teto 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 .. 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
CSMG3.SA 25281498 565 599 637 676 718 762 809 859 .. 1388 1474 1565 1662 1764 1873 1989 2112 2242
TAEE3.SA 17481064 390 415 440 467 496 527 559 594 . 960 1019 1082 1149 1220 1295 1375 1460 1551
BMGB4.SA 4654881 104 110 117 124 132 140 149 158 .. 256 271 288 306 325 345 366 389 413
PINE4.SA 4234167 095 100 107 113 120 128 136 144 .. 232 247 262 278 295 314 333 354 376
BMIN4SA 23860069 533 566 601 638 677 719 764 811 . 1310 1391 1477 1568 1665 1768 1877 1993 21.16
BAZA3SA 73751606 1647 1749 1857 1972 2094 2223 2360 2506 .. 4049 4299 4565 4847 5147 5465 5802 6161 6542
BRSR6.SA 14548931 325 345 366 389 413 439 466 494 .. 799 848 901 956 1015 1078 1145 1215 1290
BBAS3SA 24496683 547 581 617 655 695 738 784 832 .. 1345 1428 1516 1610 17.09 1815 1927 2046 21.73
ABCB4SA  20.881658 466 495 526 558 593 629 668 710 .. 1146 1217 1292 1372 1457 1547 1643 1744 1852
CLSC4SA  65.709417 1467 1558 1654 17.57 18.65 1980 2103 2233 .. 3607 3830 4067 4318 4585 4869 5170 54.89 5828

Fonte: Autoria Propria (2025)

Na primeira coluna temos os nomes das acdes, na coluna o preco teto calculado para o
ano de 2024, e as demais colunas para cada ano.

Agora para o preco teto do método Graham os valores sdo apresentados na Figura 9.

Figura 9 - Preco teto corrigidos por ano de teste para o método Graham

Ticker Valor_Intrinseco 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 .. 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
STBP3.SA 5634 1258 1336 1419 1506 1599 1698 1803 1974 .. 3093 3284 3487 3703 3932 4174 4432 4706 4997 53.06
KLBN4.SA 1840 411 436 463 492 522 555 589 625 .. 1010 1073 1139 1209 1284 1363 1448 1537 1632 1733

WHRL3.5A 2005 448 475 505 536 569 604 642 681 .. 1101 1169 1241 1318 13.99 1486 1577 1675 1778 18.88
REDE3.SA 2238 500 531 563 598 635 675 716 760 .. 1229 1305 1385 1471 1562 1658 1761 1870 19.85 21.08
BEEF3.SA 39.18 875 929 986 1047 1112 1181 1254 1331 .. 2151 2284 2425 2575 2734 2903 3082 3273 3475 3690
CEAB3 SA 2326 519 552 586 622 660 701 744 790 .. 1277 1356 1440 1529 1623 1723 1830 1943 2063 2191
VAMO3.5A 3279 732 778 826 877 931 988 1049 11.74 .. 1800 19.11 2030 2155 2288 2430 2580 2739 29.08 30.88
POMOA4.SA 1435 320 340 367 384 407 433 459 488 .. 788 837 888 943 1001 1063 1129 1199 1273 13.51
RADL3.SA 7715 17.23 1829 1942 2063 2190 2325 2469 2622 .. 4236 4497 4775 5070 53.84 57.16 60.70 6445 6843 7266
TECN3.SA 960 214 228 242 257 273 289 307 326 .. 527 560 594 631 670 741 755 802 852 9.04

Fonte: Autoria Propria (2025)

Na primeira coluna, temos os nomes das a¢des, na coluna o preco teto calculado para o
ano de 2024, e as demais colunas para cada ano.

Agora para o prego teto do método de Bazin, os valores apresentados na Figura 10.



Figura 10 - Preco teto corrigidos por ano de teste para o método Bazin

ticker
GOAU3.SA
WHRL4.5A
TAEE3.5A
CMIG3.SA
GGBR3.SA
CGRA3.SA
CPLE6.SA
UNIP6.SA
PATI4.SA
ROMI3.SA

Preco_teto
16.500000
9.867478
18.841792
15.827761
21974206
36.513019
9.855283
77600442
48.545556
15.327931

2000
3.68
2.20
4.21
3.53
491
8.15
2.20

17.33

10.84
342

2001
391
2.34
447
375
521
8.66
2.34

1840

1151
3.63

2002
415
2.48
474
3.99
553
9.19
248

19.54

12.22
386

2003
441
2.64
5.04
423
587
9.76
263

2075

12.98
410

2004
468
2.80
535
449
6.24

10.36
2.80

22.03

13.78
435

2005
497
2.97
5.68
477
6.62

11.01
2.97

23.39

14.63
462

2006
5.28
3.16
6.03
5.07
7.03

11.69
3.15

24.83

15.54
491

2007 ..

561
S84
6.40
5.38
747
12.41
3.35
26.37
16.50
5.21

2015
9.06
5.42

. 10.34

8.69

. 1206
. 20.05

5.41

. 42,60
. 26,65

8.42

2016
9.62
875

10.98
9.23

12.81

21.28
5.74

45.24

28.30
8.94

2017
10.21
6.11
11.66
9.80
13.60
22.60
6.10
48.03
30.05
949

2018
10.84

6.48
12.38
10.40
1444
24.00

648
51.00
31.90
10.07

2019
11.51

6.89
13.15
11.04
1533
2548

6.88
54.15
33.88
10.70

2020
1223

7.31
13.96
11.73
16.28
27.05

7.30
57.50
3597
11.36

2021
1298

776
14.82
1245
1729
28.73

s
61.05
38.19
12.06

2022
13.78

8.24
15.74
13.22
1836
30.50

8.23
64.82
40.55
12.80

2023
1464

875
16.71
14.04
19.49
32.39

874
68.83
43.06
13.60

2024
15.54

9.29
17.75
14.91
20.70
3439

9.28
73.08
45.72
1444

ano de 2024, e as demais colunas para cada ano.

Fonte: Autoria Propria (2025)
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Na primeira coluna temos os nomes das agdes, na coluna o prego teto calculado para o

4.3 Simula¢ao e alocagao dos ativos

alocagdo das posicdes e a performance de cada ativo ao longo do periodo analisado.

4.3.1 Simulacao método Barsi

Nesta secdo, sdo apresentadas as simulagdes de compra dos ativos, detalhando a

A compra foi feita de maneira automatica, em que tendo recurso para comprar € o0 preco

teto sendo maior que o preco efetivo, seria comprado uma unidade e assim por diante, até ndo

se ter mais recursos para compra ou nao possuir mais agoes viaveis para se adquirir. No grafico

1, ¢ apresentado a performance dos ativos durante o periodo analisado. Se a¢do ndo estiver

disponivel em uma determinada data, o grafico permanecera estatico até sua abertura de capital

na bolsa.
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Grifico 1 — Performance dos ativos selecionados para o método

CSMG3E.5A

—— TAEE3.SA
80 BMGE4.5A

—— PINE4.SA

2 o BMINS.SA
=4 —— BAZAZ.SA
g BRSRE.5A
Lo —— BBAS3.SA
—— ABCB4.5A

CLSCA.SA

2005 2010 2015 2020

Variacdo no tempo

Fonte: Autoria Propria (2025)
Apesar das variagdes ao longo dos anos, inclusive com periodos de quedas expressivas,

observa-se que a tendéncia geral dos ativos foi de valorizagdo no longo prazo. Alguns papéis
apresentaram um comportamento mais ciclico, com oscilagdes mais frequentes, porém ainda
assim evidenciaram uma trajetoria ascendente ao serem analisados em horizontes mais amplos
jé a distribui¢do de quantidade de agdes para cada ativo, no fim da simulagdo, serd apresentada

no grafico 2.

Grifico 2 — Distribuicdo de acdes na carteira

Qtd_comprada

BBAS3.SA
728

BRSRG6.5A BMIN4.SA || PINE4.SA

158 133 126

CSMG3.5A
367 ABCB4.SA
147

Fonte: Autoria Propria (2025)

As maiores posigdes em termos de quantidade de acdes foram BBAS3, CSMG3,

BAZA3 e TAEE3, sendo duas do setor financeiro ¢ uma do setor de saneamento ¢ um do setor



51

de energia. A posicao com menor posic¢ao foi a CLSC4. Observa-se uma consideravel exposi¢ao
ao setor bancario, o que pode ser explicado pela l6gica do método adotado: embora haja um
filtro setorial, o critério de selecao ¢ baseado principalmente no desconto em relacao ao valor
patrimonial e na remuneragdo ao acionista. Dessa forma, empresas do setor financeiro que
apresentam bons fundamentos e estdo subvalorizadas tendem a ser mais recorrentes na carteira

resultante da aplicacdo desse modelo,

4.3.2 Simulacio método Bazin

No grafico 3, ¢ apresentado a performance dos ativos durante o periodo analisado. Se
acao ndo estiver disponivel em uma determinada data, o grafico permanecera estatico até sua

abertura de capital na bolsa, também sendo realizado a compra de maneira automatica.

Grifico 3 — Performance dos ativos selecionados para o método

ivas
= GOALUZ.5A
WHRLA.SA
= TAEE3.ZA
CMIG3.5A
= GGER3.ZA
CGRAZ.SA
CPLEG.SA
LINIPE.5A
= PATI4.5A
ROMIZ.EA

Fonte: Autoria Propria (2025)

Esse método apresentou maior assimetria, com picos acentuados nos precos das agdes.
Algumas delas se comportaram de maneira mais ciclica, mas ainda assim demonstraram uma
tendéncia progressiva nos valores das empresas. J& a distribuicao da quantidade de agdes por

ativo ao final da simulagdo sera apresentada no Gréafico 4.



Grafico 4 — Distribuicio de acdes na carteira
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WHRL4.54
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CMIGI.SA
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Otd_comprada
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Fonte: Autoria Propria (2025)

As maiores posigdes em termos de quantidade de agdes foram WHRL4 setores

industriais. As empresas com menores aportes foi a PATI4, do setor de siderurgia.

4.3.3 Simulacio método Graham

No grafico 5, € apresentado a performance dos ativos durante o periodo analisado. Se

acdo ndo estiver disponivel em uma determinada data, o grafico permanecera estatico até sua

abertura de capital na bolsa, também sendo realizado a compra de maneira automatica.

Grafico S — Performance dos ativos selecionados para o método

Precos Actes

=]
]

2005

Variacdo no tempo

2020

Ativos

= S5TBPF3.IA
KLBN4.SA

= WHRL3.5A
REDEZ.5A

= BEEFZ.5A
CEABZ.SA

= VAMOZ.5A
POMO4.54

= RADL3.SA
TECM3.5A

Fonte: Autoria Propria (2025)
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Para esse método, ainda ¢ possivel notar assimetrias, porém pode ver uma tendéncia

mais a valorizagdo dos ativos, ou seja, a multiplicagdo de capital. A seguir, teve-se a distribuicao

de quantidade de agdes para cada ativo, no fim da simulagdo, sera apresentada no grafico 6.

Grafico 6 — Distribuicdo de a¢des na carteira

WHRL3.5A
2450

REDE3.5A
2353

RADL3.5A
2425

POMO4,5A
2275

STBP3.5A
639

KLBN4.5A

455

BEEF3.SA

Qtd_comprada

1000

500

Fonte: Autoria Propria (2025)

As maiores posigoes em quantidade de agdes foram WHRL4, RADL3, REDE3 e

POMO4, representando, respectivamente, os setores industrial, de satde, de energia e de

consumo. As empresas com menor aporte foram CEAB3 e VAMOZ3, pertencentes aos setores

de energia e transporte, respectivamente

4.3.4 Simulacao método Greenblatt

No Griafico 5, ¢ apresentado a performance dos ativos durante o periodo analisado se

acdo ndo estiver disponivel em uma determinada data, o grafico permanecerd estatico até sua

abertura de capital na bolsa, também, sendo realizado a compra de maneira automatica.



Grifico 7 — Performance dos ativos selecionados para o método
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DOHL4.SA
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PETR4.5A

Neste método, ¢ possivel observar assimetrias pontuais, no entanto, os ativos
apresentam tendéncia de valorizagdo ao longo do tempo. Ainda assim, nota-se que o

comportamento dos ativos € mais ciclico. A seguir, serd apresentada a distribui¢do da

Fonte: Autoria Propria (2025)

quantidade de acdes por ativo ao final da simulagdo, conforme ilustrado no Grafico 8.

SAPR4.5A
453

Grafico 8 — Distribuicdo de a¢des na carteira

EMAE4.5A
391

DOHL4.SA
411

PETR4.5A
172

Qtd_comprada

300

200

TAEE4.SA
112

As maiores posi¢des em quantidade de agdes foram SAPR4, EMAE4 e DOHLA4,

representando dois do setor de saneamento e um do setor de energia. A empresa com menor

Fonte: Autoria Propria (2025)

aporte foi TAEE4, pertencente ao setor elétrico.
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4.4 Analise da simulacao

Nesta se¢ao ¢ montado um relatério com visualizagdes para interpretar os dados

alcancados com as aplicagdes das estratégias de investimento.

4.4.1 Calculo da Selic média e seu desvio padrao

Para realizar o calculo da verificacdo se os retornos dos investimentos valem o risco, é
necessaria uma taxa livre de risco para realizar a comparagdo. Primeiramente, foi coletado

informagdes das Selic mensais nos tltimos 25 anos alcangando a Figura 11.

Figura 11 - Selic mensais nos ultimos 25 anos

Més 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 .. 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Janeiro 00146 00127 00153 00197 00127 00138 00143 00708 00093 .. 00094 00106 00109 0.0058 00054 00038 00015 00073 00112 0.0097
Fevereiro 0.0145 00102 00125 00183 0.0108 0.0122 0.0115 0.0087 0.0080 .. 0.0082 0.0100 0.0087 0.0047 0.0049 0.0029 0.0013 00076 0.0092 0.0080
Marco 0.0145 0.0126 00137 00178 00138 00153 00142 00105 00084 .. 00704 00116 00105 00053 00047 00034 00020 00093 00117 0.0083
Abril 00130 00119 00148 00187 0.0118 0.0141 00108 00094 00090 .. 0.0095 00106 0.0079 00052 00052 0.0028 00021 00083 00092 0.0089

Maio 0.0149 0.0134 00141 00197 00123 00750 0.0128 0.0103 0.0088 .. 0.0099 00111 0.0093 00052 00054 00024 0.0027 0.0103 00112 0.0083
Junho 00138 00127 00133 0018 00123 00159 00118 00091 0009 .. 00107 00116 0.0081 00052 00047 00021 00031 00102 00107 0.0079
Julho 00131 00150 00154 00208 0.0129 0.0151 00117 00097 00107 .. 00118 00111 0.0080 0.0054 00057 00019 00036 00103 00107 0.0091
Agosto 00741 0.0160 0.0144 0.0177 0.0729 0.0766 0.0126 0.0099 0.0102 .. 0.0111 0.0122 0.0080 0.0057 0.0050 0.0016 0.0043 0.0117 0.0114 0.0087
Setembro 0.0122 00132 00138 00168 00125 00150 0.0106 0.0080 00110 .. 0.0111 00111 00064 00047 00046 00016 0.0044 0.0107 00097 0.0084
Outubro  0.0129 00153 00165 00164 00121 0.0141 00109 00093 00118 .. 00111 00105 0.0064 00054 0.0048 0.0016 00049 00102 00100 0.0093
Novembro 0.0122 00139 00154 00134 00725 00138 0.0102 0.0084 00102 .. 00106 00104 0.0057 0.0049 00038 0.0015 0.0059 00102 00092 0.0079
Dezembro 00120 0.0139 00174 00137 00148 00147 00099 00084 00112 .. 00116 00112 00054 00049 00037 00016 0.0077 00112 00089 0.0093

Fonte: Receita Federal (2025)

Para calcular a taxa acumulada se utilizou da equagao (18), definindo a taxa SELIC,

acumulada anualmente, depois a sua média nos Ultimos 25 anos e o desvio padrdao que ela

sofreu.
Taxaacumutada = | %21 1+n]-1 (18)
Fonte: Assaf Neto (2022)
Inicialmente foi somado um a todos os valores da tabela alcancando a figura 12:
Figura 12 - Taxa mensais da Selic acrescido do valor um

Més 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 .. 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Janeiro  1.0146 1.0127 1.0153 1.0197 10127 1.0138 10143 1.0108 1.0093 .. 10094 10106 10109 1.0058 1.0054 1.0038 1.0015 1.0073 1.0112 1.0097
Fevereiro 1.0145 1.0102 1.0125 1.0183 1.0108 1.0122 1.0115 1.0087 1.0080 .. 1.0082 1.0100 1.0087 1.0047 1.0049 1.0029 1.0013 10076 1.0092 1.0080
Marco 1.0145 1.0126 1.0137 1.0178 1.0138 1.0153 1.0142 1.0105 1.0084 .. 1.0104 10116 1.0105 1.0053 1.0047 1.0034 1.0020 1.0093 1.0117 1.0083
Abril  1.0130 1.0119 1.0148 1.0187 1.0118 1.0141 1.0108 1.0094 1.0090 .. 10095 10106 1.0079 1.0052 1.0052 1.0028 1.0021 1.0083 1.0092 1.0089
Maio 1.0149 1.0134 1.0141 1.0197 1.0123 1.0150 1.0128 1.0103 1.0088 .. 1.0099 10111 10093 1.0052 1.0054 1.0024 10027 1.0103 1.0112 1.0083
Junho 1.0139 1.0127 1.0133 1.0186 1.0123 1.0159 1.0118 1.0091 1.0096 .. 10107 1.0116 10081 1.0052 1.0047 1.0021 1.0031 10102 1.0107 1.0079
Julho 1.0131 1.0150 1.0154 1.0208 1.0129 1.0151 1.0117 1.0097 1.0107 .. 10118 1.0111 10080 1.0054 1.0057 1.0019 1.0036 1.0103 1.0107 1.0091
Agosto 1.0141 1.0160 1.0144 10177 1.0129 1.0166 1.0126 1.0099 1.0102 .. 10711 10122 10080 1.0057 1.0050 1.0016 1.0043 1.0117 1.0114 1.0087
Setembro 1.0122 1.0132 1.0138 1.0168 1.0125 1.0150 1.0106 1.0080 1.0110 .. 10111 10111 10064 1.0047 1.0046 1.0076 1.0044 1.0107 1.0097 1.0084
Outubro 1.0129 1.0153 1.0165 1.0164 1.0121 1.0141 1.0109 1.0093 1.0118 .. 10111 10105 1.0064 1.0054 1.0048 1.0016 1.0049 1.0102 1.0100 1.0093
ovembro 1.0122 1.0139 1.0154 1.0134 1.0125 1.0138 10102 1.0084 1.0102 .. 10106 10104 1.0057 1.0049 1.0038 10015 1.0059 1.0102 1.0092 1.0079
Dezembro 1.0120 1.0139 1.0174 1.0137 1.0148 1.0147 1.0099 1.0084 1.0112 .. 10116 10112 1.0054 1.0049 1.0037 1.0016 1.0077 1.0112 1.0089 1.0093

Fonte: Autoria Propria (2025)
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Em sequéncia, foi realizado o produto da sequéncia de todas as colunas e subtraindo o

valor um, assim como na equacao, alcangando a Tabela 6 para cada ano:

Tabela 6 - Taxa Selic acumulada por ano

Ano SELIC (%) Ano SELIC (%) Ano SELIC (%)
2000 17,45 2009 9,92 2018 6,42
2001 17,31 2010 9,78 2019 5,95
2002 19,16 2011 11,62 2020 2,75
2003 23,33 2012 8,48 2021 4,44
2004 16,24 2013 8,21 2022 12,38
2005 19,04 2014 10,91 2023 13,03
2006 15,08 2015 13,29 2024 10,89
2007 11,85 2016 14,03

2008 12,48 2017 9,96

Fonte: Autoria Propria (2025)

Com esses dados, € calculado o desvio padrao transformando os valores acumulado em
um array de 1 dimensdo, para realizar este calculo, foi utilizado a biblioteca NumPy, devido a
eficiéncia da biblioteca em realizar operagdes vetorizadas. Alcancando o resultado de 4,79% de

desvio padrao e 12,16% de retorno médio ao ano.

4.4.2 Calculo do retorno do portifolio

Serd aplicada a equagdo do retorno logaritmico para o calculo do retorno anualizado,
com uso da biblioteca NumPy. Do qual, inicialmente, ¢ realizado o logaritmo da divisao do
preco; pelo preco,_, e somar essas variagoes dos retornos, como ¢ demonstrado na equagdo
(9). Com esse resultado, ¢ aplicado a exponencial e subtraido um do valor para ter o retorno em
porcentagem, levando em consideracdo o tempo que cada empresa ficou aberta na bolsa. Para
o célculo do retorno anual médio ¢ aplicado a equagdo do CAGR.

A seguir ¢ calculado a porcentagem de cada ativo na carteira, de acordo com a equagao

(19):

W= PTecogtivoi*Qtdativoi (19)
ativoi Y10, precoi*Qtdativoi



57

Com os dados de percentual de alocagdo e retorno de cada ativo, foram obtidos os
resultados referentes a cada posicdo no método Barsi, conforme apresentados na Tabela 7. Ao

total foi disponibilizado para investir R$ 14.973,12 durante todo o periodo.

Tabela 7 - Retorno e porcentagem de cada ativo para o método Barsi

Acgdo Retorno anual (%) Porcentagem Carteira (%)
CSMG3 9,97 11,38
TAEE3 6,74 05,07
BMGB4 -5,67 0,66

PINE3 -4,85 0,82
BMIN4 -1,02 3,42
BAZA3 7,08 40,19
BRSR6 6,22 2,41
BBAS3 17,12 26,80
ABCB4 9,11 4,32
CLSC4 12,91 4,93

Fonte: Autoria Propria (2025)

Este método investiu efetivamente um valor de R$ 14.970,49, sobrando uma quantia de

R$ 2,63 para investir. Para o método Bazin serd apresentado na Tabela 8:

Tabela 8 - Retorno e porcentagem de cada ativo para o método Bazin

Acgdo Retorno anual (%) Porcentagem Carteira (%)
ROMI3 17,50 4,99
GOAU3 10,09 5,40
WHRL4 11,21 4,38
UNIP6 4,05 36,73
TASA4 4,76 1,65
CMIG3 14,56 10,60
TAEE3 6,82 5,79
CLSC4 12,91 10,96
CGRA3 11,69 12,66
CPLE6 12,60 6,84

Fonte: Autoria Propria (2025)

Este método investiu efetivamente um valor de RS 14.968,99, sobrando uma quantia de
R$ 4,13 para investir.

Para o método Graham sera apresentado na Tabela 9:
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Tabela 9 — Retorno e porcentagem de cada ativo para o método Graham

Acdo Retorno anual (%) Porcentagem Carteira (%)

STBP3 28,17 7,34
KLBN4 13,21 2,57
WHRL3 13,66 8,38
REDE3 11,96 12,74
BEEF3 -5,81 1,92
CEAB3 -12,99 0,52
TECN3 11,78 4,49
VAMO3 -10,81 0,22
ROMO4 16,52 14,91
RADL3 40,22 46,91

Fonte: Autoria Propria (2025)

Este método investiu efetivamente um valor de R$ 14.972,70, sobrando uma quantia de
R$ 0,42 para investir.

Para o método Greenblatt sera apresentado na Tabela 10:

Tabela 10 - Retorno e porcentagem de cada ativo para o método Greenblatt

Acgdo Retorno anual (%) Porcentagem Carteira (%)
SAPR4 17,60 4,84
TAEE4 12,78 2,43
EMAE4 12,13 32,14
CEDO4 4,92 9,85
PTNT4 7,28 3,88
AHEB3 12,06 16,62

POSI3 -5,70 1,35
GEPA4 10,28 13,45
DOHL4 6,37 3,27
PETR4 2,00 12,18

Fonte: Autoria Propria (2025)

Com este método, foi investido um valor de R$ 14.972,64, sobrando uma quantia de R$
0,48 para investir.
Com os resultados individuais apresentadas foi calculado o retorno esperado para cada

método, apresentado no Grafico 9 a seguir:
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Grafico 9 — Retorno esperado dos métodos analisados
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Fonte: Autoria Propria (2025)

O método que teve o maior retorno esperado foi o Graham alcancando o valor de 27%
aproximadamente, menor foi o Barsi com 9,97%, em seguida foi Bazin com 11,66% e

Greenblatt 11,14%.

4.4.3 Cailculo do risco do portfolio

No modelo desenvolvido por Markowitz, o risco € representado pelo desvio-padrao dos
retornos dos ativos, bem como pelas correlagdes entre eles. Correlagdes proximas de 1 indicam
uma relagdo positiva, ou seja, quando um ativo sobre o outro também tende a subir, embora ndo
necessariamente na mesma intensidade.

Para o calculo do risco do portfélio, foram obtidas as correlagdes entre os ativos de cada
método, utilizando a biblioteca Pandas para analise dos dataframes. No caso do método Barsi,

a correlacdo entre os ativos esta apresentada no Grafico 10.
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Grafico 10 — Correlacao dos atives na Carteira do método Barsi
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Fonte: Autoria Propria (2025)

O grafico de correlagdo apresenta o grau de relacdo entre os ativos, comparando cada
ativo representado na linha com aquele localizado na coluna. A coloragao das células indica a
intensidade da correlagdo: quanto mais escuro o tom de vermelho, mais proximade 1 ¢ a
correlacdo, sugerindo uma forte relagdo positiva entre os ativos. Isso significa que ambos
tendem a apresentar variagcdes semelhantes, embora nao necessariamente na mesma
magnitude. Em contrapartida, cores mais proximas do vermelho claro indicam correlagao
fraca ou inexistente, sinalizando que os ativos apresentam movimentos que nao se relacionam
entre si.

E possivel ver, que como o método foca em certos tipos de setores, existem correlagdes
fortes e médias em algumas empresas, exemplo sendo quando se cruza a agio ABCB4 na linha
e a SAPR4 na coluna se alcanca uma correlacdo de 0,95, o que representa uma relagao forte
entre esses dois ativos, enquanto PINE4 e BMGB4 possui correlacao de 0, ndo apresentando

correlagdo entre si. Na Grafico 11, sera apresentada a correlagcdes do método Bazin.
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Grafico 11 — Correlacio dos ativos na Carteira do método Bazin
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Fonte: Autoria Propria (2025)

Neste método, existe também uma correlagdo forte em alguns ativos da carteira, porém,

em maior quantidade. Na Grafico 12, serd apresentado a correlagdo dos ativos para o método

Graham.
Grafico 12 — Correlacgao dos ativos na Carteira do método Graham
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Fonte: Autoria Propria (2025)

J& neste método, observa-se uma forte correlagcdo entre alguns ativos, no entanto ha
variacoes significativas entre os demais, incluindo correlacdes negativas e proximas de zero.

Na Grafico 13, ¢ apresentada a correlagdo dos ativos para o método de Greenblatt.
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Grafico 13 — Correlacio dos ativos na Carteira do método Greenblatt
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Fonte: Autoria Propria (2025)

J& neste método, ¢ possivel notar que se reduziu a correlacdo dos ativos, tendo mais
valores intermediarios e com correlagdes mais baixas do que nos outros métodos.
Com as correlagdes, porcentagem de cada ativo na carteira e risco individuais foi

calculado o risco do portfélio para os métodos apresentados no Grafico 14.

Grifico 14 - Risco do portfolio para os métodos analisados

Modelos
B barsi
B basin

graham

greenblatt

2 4 i & 10

0
u

risco_portifolio

Fonte: Autoria Propria (2025)

O risco de um portfolio ¢ determinado pela combinagdo da alocagdo percentual em cada

ativo, da correlagdo entre esses ativos e do desvio padrdo dos seus pregos. Essa relagdo ¢
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expressa na equacao (8) do risco do portfolio, que mede a variagdo esperada dos retornos da
carteira. Em outras palavras, quanto maior a volatilidade dos ativos, a correlagdo entre eles e a
concentragdo nos papéis, maior serd o risco do portfolio.

Seguindo a hipotese de que todo investidor tende a buscar o maior retorno com o menor
risco admissivel (Assaf Neto, 2021), um portfolio sera considerado mais eficiente quando
apresentar um desvio padrdo menor, indicando menor volatilidade, e um retorno esperado
maior. Dessa forma, a diversificagdo estratégica dos ativos, reduzindo a correlagao entre eles e
equilibrando a exposi¢ao, pode contribuir para a constru¢ao de um portfolio mais atrativo e
equilibrado.

Entdo o método que produz o investimento com o maior risco ¢ o Barsi com um valor
de 11,14%, tendo Bazin e Greenblatt praticamente com riscos similares aproximadamente

9,09% e o método Graham com o menor risco sendo o valor de 5,22%.

4.4.4 Indice de viabilidade do retorno em relacio ao risco para cada método de
investimento e indicadores de rentabilidade
Nesta se¢do, ¢ aplicada a equacdo do IS, em que se utilizara os valores de retorno de
cada método, uma taxa livre de risco, que no caso sera a SELIC, que mesmo ela apresentando
uma alta varia¢do nos anos, todo investimento realizado nela ndo ocasiona perda de capital,

aplicando se obtém a Tabela 11, mostrando o indice para cada método.

Tabela 11 - IS para cada método de investimento

Me¢étodo de investimentos Indice Sharpe alcangado
Barsi -0,20
Bazin -0,06
Graham 2,90
Greenblatt -0,13

Fonte: Autoria Propria (2025)

IS maior que 1, significa que o investimento € atrativo ao se comparar com a taxa livre
de risco, pois, para cada unidade de risco extra se obtém uma unidade de retorno, para valores
maiores que zero € menor que 1, o investimento ndo compensa o risco extra corrido. E para
valores menores que 1, o retorno ¢ menor que a renda fixa o que ndo compensa correr risco para
ganhar menor retorno que o livre de risco. Logo, em relag@o ao IS somente o método Graham

possui retorno consideravel.
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Em relacdo ao ultimo ano (2024), foi catalogado o valor que cada carteira geraria de
dividendos para o seu proprietdrio, caso tivessem essas posicdes formadas neste ano,

apresentados no Grafico 15.

Grafico 15 — Dividendos recebidos com a carteira de cada método
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Fonte: Autoria Propria (2025)

O método que gerou a maior distribui¢do de dividendos foi Bazin, totalizando R$
5.183,00, no ultimo ano. No entanto, devido a origem estrangeria da API utilizada, a Unica
forma de remuneragdo direta aos acionista considerada na andlise foi o pagamento de
dividendos. No Brasil, existe um incentivo fiscal para o pagamento de juros sobre capital
proprio (JSCP), uma vez que essa modalidade de distribui¢do € contabilizada como passivo,
reduzindo a base tributavel da empresa e, consequentemente, o0 montante de impostos devidos.
Essas caracteristicas permitem que as empresas possam distribuir quantias superiores aos
acionistas.

Dessa forma, a auséncia da considerag¢ao do JSCP pode subestimar o real retorno obtido

pelos investidores que seguem abordagens voltadas a geracdo de dividendos no mercado

brasileiro. Para fins de analise do ganho de capital de cada método foi elaborado o Grafico 16.
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Grafico 16 — Ganho de capital alcancado por cada método de investimento
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Fonte: Autoria Propria (2025)

O método que apresentou o maior ganho de capital foi o Graham, resultando em um
montante de R$ 93.729,69. Em comparacdo, caso o valor investido tivesse sido alocado em
divida publica por meio da SELIC, o retorno esperado seria de R$ 27.158,32. Esse valor ¢
inferior ao obtido por qualquer um dos métodos testados, evidenciando a existéncia de um custo
de oportunidade associado a escolha do investimento.

Ressalta-se que, por limitagdes na disponibilidade dos dados, ndo foi possivel considerar
os dividendos juntamente com os aportes mensais ao longo de todo o periodo analisado. A API
utilizada na obteng¢do das informagdes historicas disponibiliza os proventos apenas dos ultimos
trés anos, o que inviabilizou a inclus@o consistente dos dividendos na simulacdo de longo prazo.
Dessa forma, os resultados apresentados referem-se exclusivamente ao ganho de capital obtido
com a valorizagdo das agdes, ndo refletindo, portanto, o retorno total que seria alcancado com
o reinvestimento ou o acumulo dos proventos distribuidos.

A andlise de dados referentes aos métodos de investimento foi realizada por meio do
processo de ETL, utilizando a linguagem Python. Os dados foram posteriormente
implementados e disponibilizados para visualizacao por meio de uma aplicacdo em ambiente
local (localhost), conforme ilustrado nas figuras 13 e 14. Essa aplicag¢do pode ser migrada para

uma plataforma web, integrando-se ao proprio site do framework utilizado.
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Figura 13 - Relatério para acompanhar performance dos métodos
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Além dos indicadores que apresentam o histérico ¢ o estado de cada método, a
ferramenta dispde de funcionalidades para filtragem, permitindo uma analise mais precisa. Por
meio de um botdo de selecdo tnica, € possivel escolher um método especifico, enquanto um
controle deslizante (s/ider) possibilita a filtragem de periodos especificos dos historicos das
acdes. Adicionalmente, a interface interativa permite a sele¢do de um periodo especifico ao
clicar e arrastar, além da opcao de filtrar um Unico ativo em qualquer uma das visualizacdes
disponiveis, proporcionando maior flexibilidade na anélise dos dados.

A visualizagao apresentada tem como objetivo auxiliar o investidor na identificagdo dos
ativos selecionados por cada método, bem como na andlise da correlacdo entre esses ativos e
da distribui¢do dos aportes ao longo do tempo. Além disso, ¢ introduzido o IS, que avalia se o
retorno adicional obtido pelo método justifica o risco assumido em comparagdo a um ativo livre
de risco. Vale ressaltar que o IS ndo indica qual ativo apresenta maior retorno esperado em

relacdo ao livre de risco, mas sim o retorno excedente compensa a volatilidade do investimento.
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Figura 14 - Relatério para acompanhar indicadores de cada método de investimento
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Fonte: Autoria Propria (2025)

Tendo as mesmas caracteristicas que a outra aba, mostrando indicadores e formatos
diferentes, comparando cada método em questdo de risco, retorno, ganho de capital e
dividendos, estas visualizacdes t€ém como objetivo exemplificar como seria a andlise dos
indicadores ao se aplicar cada método, se tratando de uma anélise fundamentalista os métodos
devem ser reaplicados no momento dos investimentos como acompanhamento e melhora do

método especifico, devido ao seu carater dindmico.

4.5 Analise de resultados

De acordo com as equacdes utilizadas, o método que gerou o maior retorno foi o de
Graham, além de apresentar o menor risco, contrariando a premissa amplamente difundida de
que, quanto maior o risco, maior o retorno. Por outro lado, o método de Barsi apresentou o
menor retorno e risco, sendo, no entanto, o mais indicado para a geragdo de fluxo de caixa via
dividendos.

O maior fluxo de caixa proveniente de dividendos foi gerado pelo método de Bazin,
seguido de perto pelo de Graham. Isso era esperado, uma vez que esses métodos priorizam a
remuneragdo por proventos em vez da valorizag¢do do capital. Vale destacar que, ao utilizar a
API Yfinance, identificou-se que a plataforma considera como remunerag¢ao ao acionista apenas
os pagamentos de dividendos, o que ¢ comum em mercados internacionais. No entanto, no
Brasil, existe também o pagamento de juros sobre capital proprio (JSCP), uma forma de

remuneragdo que envolve a retengdo de 15% de imposto de renda na fonte. Esse modelo ¢
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vantajoso para as empresas, pois reduz o montante de imposto devido. Por isso, diversas
companhias, especialmente dos setores BESST, optam por essa modalidade de pagamento.

Durante o backtest, os quatro métodos analisados apresentaram retornos consideraveis
sobre o capital investido. Ainda que apenas o método de Graham tenha sido classificado como
eficiente pelo IS, todas as estratégias superaram o retorno da taxa SELIC no periodo analisado.
Isso demonstra que a exposi¢do ao mercado de agdes pode ser mais vantajosa, no longo prazo,
do que adotar uma postura conservadora de rentista.

Com base na analise realizada, verificou-se que a aplicagdo das estratégias possibilita a
geracdo de uma renda mensal entre R$ 320,57 e R$ 431,92, sem a necessidade de venda dos
ativos. Esse montante equivale a cerca de 22,70% a 30,59% do salario-minimo vigente em
2024. Considerando a possibilidade de manter os aportes pelos proximos dez anos — tempo
necessario para alcangar os 35 anos de contribui¢ao e aposentadoria — e o reinvestimento dos
proventos recebidos, hd um potencial relevante de crescimento patrimonial e da renda passiva
mensal. Adicionalmente, em situagcdes excepcionais, os ativos podem ser vendidos,
aproveitando-se da iseng@o de imposto de renda para alienagdes mensais de R$ 20.00,00, bem
como do beneficio da isenc¢ao sobre dividendos.

Sendo assim, o0 método de Graham se destacou por gerar o maior retorno médio, com o
menor risco, além de se demonstrar viavel de acordo com o IS. Ele apresentou um retorno
consideravel sobre o capital, distribui¢do de dividendos semelhante aos outros métodos e
superou a inflagdo média calculada, o que demonstra crescimento patrimonial. Com base nos
testes e analises realizados nesta pesquisa, conclui-se que a estratégia de Graham ¢ a mais viavel
para investidores com foco previdenciario e de longo prazo.

Porém, para garantir a padroniza¢do e coeréncia na analise, a inflagdo acumulada dos
25 anos foi convertida em uma taxa média anual, o que permitiu a corre¢do uniforme dos pregos
dos ativos. No entanto, essa média ndo considera as varia¢des anuais da inflagdo, impedindo a
avaliacdo de cenarios com taxas mais altas ou mais baixas (otimista e pessimista), que
impactariam diretamente no prego teto de compra, para melhor capturar as incertezas do

ambiente econOmico.

5 CONCLUSOES

O presente trabalho propds a constru¢do de um portfolio de agdes com a aplicagdo de
quatro estratégias de investimento, analisando os fundamentos dos ativos conforme as
restrigdes de cada método. A viabilidade do investimento como forma de complementar a

previdéncia publica foi avaliada por meio da relagdo entre retorno e risco de cada portfolio. A
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pesquisa adotou uma metodologia aplicada, com abordagem descritiva e procedimento
documental

O objetivo foi aplicar ferramentas de andlise de dados ao mercado financeiro,
demonstrando seu potencial e apresentando alternativas baseadas em estratégias amplamente
conhecidas. Ressalta-se que nenhum dos métodos deve ser seguido sem estudos aprofundados,
e que os resultados apresentados ndo constituem recomendacdo de investimento.

Utilizando as equacdes de retorno-risco, pode-se comparar os ativos em relacao a sua
porcentagem de valor absoluto em cada carteira, assim como seu retorno e risco individuais e
assim formar retornos e risco médio para cada portfolio e assim constatar os métodos que
obtiveram maiores retornos € riscos.

Aplicando o Python, pode-se realizar uma andlise completa de indicadores, empresas,
algoritmos de maneira automatica para os métodos e ao se construir o codigo foi possivel aplicar
em todos os métodos fazendo poucas mudangas, o que mostra o poder de escalonamento nas
analises financeiras ao utilizar esta ferramenta.

O relatorio proposto e desenvolvido possibilitou analisar o comportamento de cada ativo
de maneira flexivel, interativa e facilitada. O que mostra o potencial do Business Intelligence
para a tomada de decisdes estratégicas. Além de como utilizar uma ferramenta open source e
de coédigo aberto promove uma flexibilidade na extragdo e carregamento em diferentes
estruturas de dataset, além do tamanho da personalizacdo individual possibilitada, ao se
comparar com outros softwares de Bl existentes.

Conclui-se que, sob a perspectiva de andlise fundamentalista e considerando uma
estratégia de longo prazo, os métodos de sele¢do de agdes estudados representam alternativas
vidveis para a formagdo de uma renda complementar a aposentadoria publica. Os resultados
demonstram que uma carteira devidamente balanceada entre diferentes ativos e niveis de
exposi¢ao pode alcangar retornos superiores aos oferecidos por ativos livres de risco, a0 mesmo
tempo em que pode reduzir a volatilidade da carteira mitigando assim os riscos associados.
Dessa forma, a alocacdo estratégica de recursos em investimentos que geram dividendos
demonstra-se uma alternativa viavel e eficiente para a complementagao da renda previdencidria,
proporcionando maior seguranca financeira no longo prazo

Além disso, a utilizagdo de critérios fundamentados na andlise de indicadores
econdmicos e financeiros, conforme proposto pelos métodos de Graham, Bazin, Barsi e
Greenblatt, mostrou-se eficaz para identificar ativos com bom potencial de valorizagdo e
geracdo de renda passiva. Estas estratégias, quando aplicadas de forma disciplinada e com visao

de longo prazo, podem contribuir significativamente para a constru¢ao de uma aposentadoria
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mais segura e sustentdvel, especialmente em cenarios de incerteza quanto & manutengdo do
atual sistema previdenciario publico.

Como pesquisa futura derivada deste trabalho recomenda-se a aplicacao de pesquisa
operacional, executando assim a equacao da carteira de minima variagao alcancando a carteira
otima segundo o Markowitz, se buscara a porcentagem de cada ativo para se obter o risco de
portfolio minimo, além de comparar se a carteira e compras realizadas de maneira automatica
e constante sao um exemplo de carteira eficiente.

Outra possibilidade relevante ¢ simular cenarios com foco no valor futuro dos
investimentos, considerando metas de longo, como a aposentadoria. Projetar a evolugdo
patrimonial com aportes ao longo de 35 anos pode orientar decisdes mais assertivas, permitindo
comparar métodos de selecdo de ativos e analisar estratégias sob perspectiva otimista,
pessimista e média, tornando o planejamento mais realista e alinhado aos objetivos do

investidor.



71

REFERENCIAS

AFSHARIAN, Mohsen. Data science essentials in business administration: A
multidisciplinary perspective. Decision Analytics Journal, 2024.

ASSAF NETO, Alexandre. Matematica Financeira e suas aplicacdes 15. ed. 2. reimpr.
Barueri, SP: Atlas, Instituto Assaf, 2022.

ASSAF NETO, Alexandre. Mercado financeiro. 15. ed. 2. reimpr. Barueri, SP: Atlas, Instituto
Assaf, 2021.

BANCO CENTRAL. Calculadora do Cidadao. Disponivel em: <
https://www3.bcb.gov.br/CALCIDADAO/publico/exibirFormCorrecaoValores.do?method=e
xibirFormCorrecaoValores >. Acessado em: 20 de dezembro de 2024.

BASILIO, Marcio Pereira; FREITAS, Jéssica Galdino de; KAMPFFE, Milton George Fonseca;
REGO, Ricardo Bordeaux. Investment portfolio formation via multicriteria decision aid: A
Brazilian stock market study. Journal of Modelling in Management, v. 13, n. 2, p. 394-
417, 2018.

BEHRMAN, Kennedy. Fundamentos de Python para ciéncia de dados. Porto Alegre:
Bookman, 2023.

CHANG, Wo.; GRADY, Nancy. NIST Big Data Interoperability Framework: Volume 1,
NIST Pubs 2019.

CHEN, Sheng-Qun; BAI, Jie. Data-driven decision-making model for determining the
number of volunteers required in typhoon disasters. Journal of Safety Science and
Resilience, v. 4, n. 3, p. 229-240, 2023.

CHIMIDT, Rafael Fabri; KOZYREFF, Ernee. Analise exploratéoria de uma década de
competicdes no Kaggle. Anais ... Encontro Nacional de Engenharia de Produgao, 4 nov. 2020.

DABBAS, Elias. Interactive Dashboards and Data Apps with Plotly and Dash: Harness
the power of a fully-fledged frontend web framework in Python—no JavaScript required.
Packt Publishing Ltd, 2021.

DA SILVA, Leandro Augusto; PERES, Sarajane Marques; BOSCARIOLI, Clodis. Introducio
a mineracio de dados: com aplicacdes em R. Elsevier Brasil, 2017.

DE OLIVEIRA, Sidney Lino; DE SOUZA, Claudia Artane Lima; BENDER, Fabio Everton
Alves Da Silva; RIBEIRO, Felipe Augusto Vtegas; GOMES, Guilherme March; FILHO, Joao
Arcanjo Sampato. Estratégias de investimento no mercado de capitais métricas para uma
carteira de investimentos com foco em dividendos sob a otica de quatro investidores
renomados: Luiz Barsi, Décio Bazin, Joel Greenblatt e Benjamin Graham. JAMES-Journal
of Accounting Management Economics and Sustainability, v. 1, n. 1, 2023.

DE SOUZA, Gabricla Maia. Business Intelligence (BI) como uma ferramenta de gestao
auxiliando na tomada de decisdo. Revista Ibero-Americana de Humanidades, Ciéncias e
Educacao, v. 8, n. 4, p. 1002-1019, 2022.



72

DOMINGUES, Augusto; FERREIRA, Marcio Anténio Couto; NEVES, Salomao Franco.
Aposentadoria privada: uma solu¢do através do mercado de acoes utilizando o método
value investing. OBSERVATORIO DE LA ECONOMIA LATINOAMERICANA, v. 22, n.
3, p. €3606-e3606, 2024.

DOS SANTOS, Bruna; GONZAGA, Vinicius Drumond; STRAUSS, Edilberto; JUNIOR,
Manoel Villas Boas. Tomada de decisio com business intelligence na gestao logistica.
Projectus, v. 8, n. 1, p. 101-112, 2023.

FAES, Daniel. Use of Python programming language in astronomy and science. arXiv
preprint arXiv:1807.04806, 2018.

GIL, Antonio Carlos. Como elaborar projetos de pesquisa. 4. ed. Sao Paulo: Editora Atlas,
2002.

GIL, Antonio Carlos. Como elaborar projetos de pesquisa. 6. ed. Sao Paulo: Editora Atlas,
2017.

GELATTI, Elisangela, DO NASCIMENTO AFONSO, Paulo Fernando. Desempenho de
carteiras com diversificacdo de ativos locais e internacionais: uma analise para o periodo
de pandemia e pés-pandemia do covid-19. SINERGIA-Revista do Instituto de Ciéncias
Econdmicas, Administrativas e Contabeis, v. 28, n. 1, p. 123-141, 2024.

GRUS, Joel. Data science do zero. Rio d Janeiro: Alta books, 2016.

IBM. What is ETL? Disponivel em: < https://www.ibm.com/topics/etl > Acessado em: 19 de
novembro de 2024.

INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA. Projecdes da populacio
por sexo e idade Brasil e Unidades da Federacdo 2010-2060. Disponivel em: <
https://agenciadenoticias.ibge.gov.br/media/com mediaibge/arquivos/78b962ace2419a967d5
7addd41377397.pdf >. Acessado em 21 de novembro de 2024.

INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA. Projeto Atlas Escolar.
Disponivel em: < https://atlasescolar.ibge.gov.br/brasil/3051-caracteristicas-
demograficas/idade/21898-piramide-etaria-1970-2022.html >. Acessado em 26 de outubro de
2024.

KLEINERT, Lucas Schmidt. Estudo comparativo entre duas estratégias de investimentos
aplicadas no mercado de capitais. Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado em
Engenharia de Produ¢@o) Universidade Federal de Santa Maria. Rio Grande do Sul. 2024.

LONG, Qiwen. Investigation on big data evaluation and visualization of internet of things
based on edge computing. Measurement: Sensors, v. 33, p. 101177, 2024.

MANDAL, Arunima; SHAO, Yuanhang; LIU, Xiuwen. Automatic Historical Stock Price
Dataset Generation Using Python. arXiv preprint arXiv:2308.13414, 2023.



73

MARTINS, Carlos Henrique Batista; JUNIOR, Fabio Lopes; BORTOLOTTI, Luis Marcelo.
Big data: proposta de um data warehouse para apoio a tomada de decisio em uma

companhia de abastecimento de 4gua e saneamento basico. In: Congresso de Tecnologia-
Fatec Mococa. 2023.

MARQUESONE, Rosangela. Big Data: Técnicas e tecnologias para extracdo de valor dos
dados. Editora Casa do Codigo, 2016.

MCKINNEY, Wes. Python for data analysis: Data wrangling with pandas, numpy, and
jupyter. " O'Reilly Media, Inc.", 2022.

MINISTERIO DO TRABALHO E PREVIDENCIA. Médulo 07 RGPS e RPPS: O que é a
Previdéncia  Publica?  Disponivel em: <  https://www.gov.br/previdencia/pt-

br/assuntos/previdencia-complementar/mais-informacoes/arquivos/pbefrgps.pdf >. Acessado
em 26 de outubro de 2024.

MITTAL, Saksham; BHATTACHARYA, Sujoy; MANDAL, Satrajit. Characteristics
analysis of behavioural portfolio theory in the Markowitz portfolio theory framework.
Managerial finance, v. 48, n. 2, p. 277-288, 2022.

MIX VALE. Tabela historica dos salarios de 1994 a 2024. Disponivel em: <
https://www.mixvale.com.br/tabela-historica-dos-salarios-minimos-de-1994-a-
2024/?gad_source=1&gclid=Cj0KCQiA3sq6BhD2ARISAJSMRwXtONZhQOMwk2TAOrHz
5 fiMg BCOWSo UlozMQYd20W21Ypjh w30aAgGsEALw_wcB >. Acessado em: 20 de
dezembro de 2024.

MORAIS, Vitor Morita de. Investimentos em renda variavel no mercado brasileiro: da
teoria na gestio de portfolios a pratica no python. Trabalho de conclusdo de curso.
(Bacharelado em Ciéncias Economicas) — Instituto de Economia e Relagdes Internacionais.
Universidade Federal de Uberlandia. Uberlandia.2024.

NAJAFABADI, Maryam M.; VILLSNUSTRE, Flavio; KHOSHGOFTAAR, Taghi M;
SELIYA, Naeem; WALD, Randall; Muharemagic, Edin. Deep learning applications and
challenges in big data analytics. Journal of big data, v. 2, p. 1-21, 2015.

OLIVEIRA, Cicero Eliclson de Mendonga. Métodos de selecao de carteira: uma analise dos
métodos de Bazin, Graham e Markowitz. Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado em
Administragdo). Universidade Federal do Rio Grande do Norte — Centro de Ciéncias Sociais
Aplicadas Departamento de Ciéncias Administrativas. Rio Grande do Norte. 2019.

OLIVEIRA, Eliel Jocsa Marinho de. Otimiza¢do de carteiras com inteligéncia artificial:
uma aplicaciao pratica da teoria de markowitz em python. Trabalho de Conclusdo de Curso
(Bacharelado em Ciéncias Econdmicas). Universidade Federal de Pernambuco — Centro de
Académico do Agreste. Pernanbuco. 2024

OLIVEIRA, Moacir de Souza; MELO, Nicole de Farias; SANTOS, Leandro Colevati dos;
OLIVEIRA, Wellington Pinto de. Banco de dados no-sql x banco de dados sql: Estudo de

Desempenho em Grandes Massas. South American Development Society Journal, v. 4, n. 11,
p. 298, 2018.



74

ORACLE. O que é um banco de dados relacional? Disponivel em: <
https://www.oracle.com/br/database/what-is-a-relational-database/ >. Acessado em: 30 de
novembro de 2024.

ORACLE. O que é¢ ETL? Disponivel em: < https://www.oracle.com/br/integration/what-is-
etl/> acessado em: 19 de novembro de 2024.

PAULEEN, David J.; WANG, William YC. Does big data mean big knowledge? KM
perspectives on big data and analytics. Journal of Knowledge Management, v. 21, n. 1, p. 1-
6,2017.

PYPIL Investpy. Disponivel em :< https://pypi.org/project/investpy/>. Acessado em 24 de
fevereiro de 2025.

PYTHON.LAND. Python Tutorial. Disponivel em :< https://python.land/python-tutorial > .
Acessado em 24 de fevereiro de 2025.

RAUTENBERG, Sandro; DO CARMO, Paulo Ricardo Viviurka. Big data e ciéncia de dados:
complementariedade conceitual no processo de tomada de decisdo. Brazilian Journal of
Information Science, v. 13, n. 1, p. 56-67, 2019.

RECEITA FEDERAL. Taxa de juros SELIC. 2025. Disponivel em: <
https://www.gov.br/receitafederal/pt-br/assuntos/orientacao-tributaria/pagamentos-e-
parcelamentos/taxa-de-juros-selic |>. Acessado em: 05 de janeiro de 2025.

REIS, Tiago. CAGR: o que é? Qual sua importincia nos investimentos. 2019. Disponivel
em: < https://www.suno.com.br/artigos/cagr/ >. Acessado em: 20 de dezembro de 2024.

RICHARDS, Tyler. Getting Started with Streamlit for Data Science: Create and deploy
Streamlit web applications from scratch in Python. Packt Publishing Ltd, 2021.

RODRIGUES, Marcio Jonavicius. Data Science for Finance: automated investment
recommendation with python. Dissertacdo de mestrado (Mestrado em Estatistica e Gestao de
Informacdo), Universidade Nova de Lisboa. Lisboa, 2022

SANTIAGO NINA, Alex. Analise de investimentos baseados em proventos de acoes de
bancos brasileiros e efeitos do coronavirus. Revista Evidenciacdo Contabil & Financas, v. 9,
n.2,2021.

SANTOS, Rebeca Michaelis Sequeira. Um estudo sobre a resiliéncia de acdes e fundos
imobiliarios: uma observac¢ao no ano de 2020. Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado
em Ciéncias Contabeis) -Faculdade de Administracdo e Ciéncias Contabeis, Universidade
Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2022.

SANT’ANA, Ricardo César Gongalves. Ciclo de vida dos dados: uma perspectiva a partir
da ciéncia da informaco. Informacao & Informagao, v. 21, n. 2, p. 116-142-116-142, 2016.

SHARDA, Ramesh; DELEN, Dursun; TURBAN, Efraim. Business Intelligence e Analise de
Dados para Gestiao do Negécio-4. Bookman editora, 2019.



75

TAN, Kar Hooi. Managerial perspectives of big data analytics capability towards product
innovation. Strategic Direction, v. 34, n. 8§, p. 33-35, 2018.



