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RESUMO

Guasso, M. V. P. Expectativa e realidade: Uma analise comparativa dos efeitos da
Operacao Carne Fraca sobre o segmento de carnes e derivados a partir dos
indicadores contabeis (Dissertacdo de Mestrado). Escola de Administracdo e
Negocios — ESAN, Fundacgdo Universidade Federal de Mato Grosso do Sul —
UFMS, Campo Grande, MS, Brasil.

O objetivo do presente trabalho foi analisar os possiveis efeitos da deflagracdo da
Operacdo Carne Fraca observados na evolucdo dos indicadores contabeis das
empresas do segmento de carnes e derivados, a luz da teoria do efeito contagio. Para
tal, foi utilizado o modelo de previsdo de séries temporais FFORMA, com o intuito de
efetuar previsdes para os dados esperados em um cenario hipotético sem a Operacgao
Carne Fraca e compara-los com os dados observados na presenca da operacado. Os
resultados constataram maior eficiéncia do modelo FFORMA em prever os dados das
empresas antes da deflagracdo da Operacdo Carne Fraca, indicando possivel
influéncia da operacdo nos dados observados, corroborando a analise gréfica.
Adicionalmente, os resultados sugerem indicios de efeito contagio nos indicadores de
rentabilidade da empresa Minerva e nos indicadores de liquidez da empresa Marfrig.
A presente pesquisa contribuiu para o campo da pesquisa cientifica em contabilidade
financeira ao propor o uso de uma metodologia de previsdo de séries temporais pouco
explorada na analise dos dados contabeis. Tal metodologia teve destaque na principal
competicdo de previsdo de séries temporais, M Competition, publicada em 2020 e,

portanto, seu uso configura inovag&do na pesquisa em contabilidade financeira.

Palavras-chave: Indicadores contabeis. Carne fraca. Séries temporais. FFORMA.



ABSTRACT

Guasso, M. V. P. Expectation and reality: A comparative analysis of the Carne Fraca
Operation effects on the meat and derivatives segment using accounting indicators
(Dissertacdo de Mestrado). Escola de Administracdo e Negoécios — ESAN,
Fundagéo Universidade Federal de Mato Grosso do Sul — UFMS, Campo Grande,
MS, Brasil.

This study purpose was to analyze the possible effects on accounting indicators
evolution from companies of the meat and derivatives segment due to the outbreak of
Carne Fraca Operation, drawing upon the contagion effect theory. To this end, we
adopted the FFORMA time series forecasting model to estimate the expected data in
a hypothetical scenario without the Carne Fraca Operation and compared them with
the data observed with the operation. The results showed greater efficiency of the
FFORMA model in predicting companies' data before the Carne Fraca Operation
outbreak, indicating a possible operation influence on the observed data, corroborating
the graphical analysis. Moreover, the results suggest the contagion effect in the
Minerva company's profitability and Marfrig company's liquidity indicators. This study
has contributed to the financial accounting literature by proposing a time series
forecasting methodology that has been little explored in the accounting data analysis.
The main temporal series forecasting competition, M Competition, highlighted this
methodology in 2020, and its use constitutes innovation and methodological

contribution.

Keywords: Accounting indicators. Carne fraca. Time series. FFORMA.
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1 INTRODUCAO

Dono de uma extenséo territorial de 8.510.295,914 km?, conforme aponta o
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE (IBGE, 2020), onde esta
distribuida sua populacéo de mais de 210 milhdes de pessoas (IBGE, 2019b), o Brasil
tem a producdo de alimentos como um talento natural, apresentando ganhos na
produtividade impulsionados pelo clima favoravel e pela farta oferta de gréos, mesmo
sem a necessidade do emprego de alta tecnologia, conforme aponta a Associacao
Brasileira de Proteina Animal — ABPA (2020).

Essa produtividade pode ser observada em seu PIB, o qual, em 2020, atingiu
aproximadamente R$ 7,4 trilhdes, significando uma queda de 4,1% em relagdo ao ano
anterior. Embora o PIB aponte queda, o Unico setor a crescer foi justamente a
agropecuaria, com a pecuaria de corte representando 10% do total do PIB. Tal
representatividade advém de um crescimento real de 6% em relacdo ao ano anterior,
evidenciando a for¢a do setor na economia brasileira, segundo dados da Associacao
Brasileira das Industrias Exportadoras de Carnes — ABIEC (2021).

Tal importancia pode ser notada ao analisar o mercado de carne bovina em
2020, quando, mesmo sendo o terceiro maior consumidor do produto — atras apenas
de Estados Unidos da América e China, o Brasil teve exportacdo recorde em volume
e faturamento. Essa marca foi impulsionada pela demanda chinesa, que se consolidou
como o principal importador da carne brasileira. Ainda que a maior parte da carne
produzida (73,58%) tenha como destino o mercado interno, nota-se a importancia da
exportacao para o setor (ABIEC, 2021).

Além disso, a exportacdo da pecuaria de corte representou quase 20% do total
da exportacdo do agronegécio. Entretanto, ndo € s6 a carne bovina, representando
43,09% da exportacdo da pecuaria de corte, que merece destague no comeércio
internacional. A carne de frango também teve uma representatividade parecida, sendo
responsavel por 30,44% dessa exportacdo, além do comércio de carne suina, que
representou 11,46% da exportacdo da pecuaria de corte (ABIEC, 2021).

Em 2020, a producéo da carne de frango dividiu-se em: 69% para o0 mercado
interno e o restante para a exportacéo, qualificando o Brasil como o maior exportador
de carne de frango no periodo. Grande parte dessa producéo teve Asia e Oriente
Médio como destino externo, os quais foram responsaveis por mais de 70% do

consumo dessa carne (ABPA, 2021).



Ao mesmo tempo, a carne suina teve 77% de sua producao voltada para o
mercado interno, restando apenas 23% para a exportacdo. No entanto, ainda assim,
colocou o Brasil como quarto maior exportador desse produto, destacando-se
novamente a Asia que, sozinha, consumiu aproximadamente 79% dessa exportacéo
(ABPA, 2021).

Tanto a suinocultura quanto a avicultura de uma forma geral, tém uma
importante participagéo social, gerando milhares de empregos diretos e indiretos em
seu modelo de producéo integrado, com mais de 100 mil familias engajadas. Além
dos empregos e rendas gerados, tais produtos e seus derivados garantem a
seguranca alimentar no Brasil, onde 98,5% dos lares consomem algum tipo de
proteina animal de maneira regular (ABPA, 2021).

De forma geral, segundo os resultados definitivos do Censo Agropecuario de
2017 (IBGE, 2019a), em comparacdo com os numeros do Censo Agropecuario
anterior, de 2006, houve um aumento de 5% na éarea total de estabelecimentos
agropecuarios no Brasil. No entanto, nota-se uma reducdo de 2% na quantidade de
estabelecimentos, o que pode indicar um aumento da concentracdo do setor. De
acordo com esses dados, existem em torno de cinco milhdes de propriedades rurais,
espalhadas por uma area total de mais de 350 milhdes de hectares, gerando por volta
de 15 milh&es de empregos diretos.

Relacionada ao segmento de carnes e derivados, em 2017, foi deflagrada pela
Policia Federal a Operacdo Carne Fraca, conforme aponta o Inquérito Policial — IPL
(IPL 0136/2015, 2017), a qual estava baseada em um suposto esquema fraudulento
de corrupcdo por fiscais do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento
(MAPA) e envolvia as gigantes do setor: JBS S.A. e BRF S.A..

Essa operacdo investigou uma suposta rede de irregularidades que estaria
beneficiando grande parte da estrutura de fornecimento das principais empresas do
segmento de carnes do pais (Policia Federal, 2017a; MAPA, 2017b; Giehl, 2017),
gerando apreensdo e inseguranca em todo o setor. Seja essa inseguranca por
motivacao fitossanitaria, dada a expectativa gerada quanto a qualidade dos alimentos;
ou a propria inseguranca econémica, de como todo esse processo impactaria no
comércio (DIEESE, 2017; Magioli, 2017).

Visto que eventos imprevisiveis, de natureza sistémica, podem atingir tanto as
acOes dos tomadores de decisdo das proprias empresas quanto 0s agentes que

interagem com elas, seus impactos podem afetar o comportamento financeiro das



empresas e, portanto, serem verificados por meio de suas demonstracdes contabeis
(Matarazzo, 1998; Silva, 2019). Dessa forma, faz-se necesséria a constante avaliacao
das empresas que compdem o setor, bem como as possiveis influéncias que sofrem
do meio externo. Nesse sentido, a presente pesquisa visa abordar o contexto da
Operacao Carne Fraca, analisando seus possiveis impactos.

Via de regra, a analise baseia-se nas demonstracdes tidas como obrigatorias
pela Lei n° 6.404/76 (Assaf Neto, 2020), entre as quais, as que usualmente recebem
maior énfase séo o Balango Patrimonial e a Demonstracao do Resultado do Exercicio
(Marion, 2019). Para garantir a comparabilidade da andlise entre empresas de
diferentes tamanhos, pode-se relacionar os valores absolutos dessas demonstracoes,
encontrando valores relativos e, assim, formando indices, aqui tratados por
indicadores contabeis (Assaf Neto, 2020; Marion, 2019; Martins et al., 2019; Ross et
al., 2015).

A literatura académica em contabilidade financeira ja reconhece que o0s
escandalos investigados pelas operacbes da Policia Federal podem afetar os
demonstrativos contabeis das empresas ao influenciar as expectativas dos acionistas.
Bastos et al. (2016) analisaram os impactos da operacao Lava Jato, em meio a crise
internacional do petrdleo, nos retornos das a¢des e nos indicadores contabeis da
Petrobras, antes e depois da deflagracdo dessa operacdo. Os autores encontraram
uma certa estabilidade quanto aos retornos das a¢des e um impacto negativo nos
indicadores da empresa: queda nos indicadores de liquidez e de rentabilidade, além
de um aumento no endividamento da entidade.

No mesmo sentido, mas com o foco voltado para a Operacdo Carne Fraca,
pode-se destacar o estudo de Costa et al. (2017) que, da mesma forma, observaram
0S impactos da operacdo nos retornos das acdes nas duas maiores empresas
investigadas nessa operacdo: JBS e BRF. Posteriormente, Silva et al. (2019)
expandiram o estudo de Costa et al. (2017), observando todas as empresas listadas
na bolsa de valores brasileira no segmento de carnes e derivados, mesmo as nao
investigadas, além de ampliarem a periodicidade de comparagéao.

Ainda quanto aos retornos das ac¢fes, Barros et al. (2017) além de comparar
as empresas envolvidas na operacao com as empresas nao envolvidas brasileiras, do
mesmo setor, também observaram as empresas do México, mercado considerado
concorrente nesse ramo. Esses trés estudos mencionados obtiveram resultados que

se complementam, principalmente pela expansdo amostral e distanciamento



temporal, permitindo aos dois ultimos estudos, com maiores periodos de analise e
comparacao, encontrar efeito negativo, no geral, para as empresas brasileiras.

Na mesma linha de comparar as empresas investigadas, JBS e BRF, com as
empresas ndo envolvidas (nesse caso, apenas a Marfrig) na Operacdo Carne Fraca,
mas, analisando os indicadores contabeis, Ito et al. (2019) observaram e compararam
os indicadores das empresas nos anos de 2016 e 2017.

Por fim, Rocha et al. (2020) expandiram o horizonte temporal para o periodo de
2013 a 2018, utilizando como metodologia o teste de Chow, com o objetivo de verificar
a ocorréncia de quebras estruturais, entendidas como mudancas graduais ou
abruptas, nesse periodo. O referido estudo limita-se a observar esses efeitos apenas
nos estados do Parand e em Rondbnia, que pode sugerir um vislumbre do cenario
macro, porém sem forca para generalizacao.

Diante desse contexto, o presente trabalho avanca em relacdo a literatura
existente pois pretende, por meio da abrangéncia de todas as empresas do segmento
de carnes listadas na bolsa de valores, a constatacdo do evento ocorrido pela 6tica
de indicadores contabeis, propondo o uso de uma metodologia pouco explorada na
pesquisa cientifica em contabilidade financeira, o campo da previsdo de séries
temporais.

A busca pelo melhor modelo preditivo motivou a criacdo de diversas
competicdes mundo a fora, destacando-se as M Competitions, que propiciaram
debates e motivaram enorme evolugdo no campo das previsées de séries temporais,
tornando-as parametro de eficiéncia (Makridakis et al., 2020; Petropoulos &
Makridakis, 2020). A ultima M Competition publicada, até entéo, foi a M4 Competition,
a qual destacou-se o Modelo FFORMA (Montero-Manso et al., 2020) ao obter o melhor
desempenho de previsdo para séries temporais de frequéncia trimestral, além de ser
considerado como totalmente replicavel (Makridakis et al., 2020b), motivando seu uso
nesta pesquisa.

Por todo o exposto, a pesquisa justifica-se pela possibilidade de verificar a
evolucao dos indicadores contabeis de todas as empresas do segmento de carnes e
derivados listadas na bolsa de valores oficial brasileira (Brasil, Bolsa, Balcao — B3), no
contexto da Operagcdo Carne Fraca, pela otica do modelo FFORMA, a fim de
responder a seguinte questdo: existe variagdo entre 0s indicadores contabeis
esperados e os observados, no contexto da Operacdo Carne Fraca, nas empresas do

segmento de carnes?
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Assim, o presente trabalho tem o objetivo geral de analisar os possiveis efeitos
da Operacao Carne Fraca observados, a luz da teoria do efeito contagio, na evolucéo
dos indicadores contabeis das empresas do segmento de carnes e derivados listadas
na B3. Portanto, o estudo estd delimitado, em uma escala setorial, a todas as
empresas que compdem o segmento de carnes e derivados na bolsa de valores oficial
do Brasil e, na escala temporal, delimita-se ao periodo em torno da Operacéo Carne
Fraca, partindo do primeiro trimestre de 2011 até o primeiro trimestre de 2019.

Visando atingir o objetivo geral, a pesquisa desdobra-se nos seguintes
objetivos especificos: (1) evidenciacdo da evolucdo dos indicadores contabeis das
empresas do segmento de carnes e derivados, do primeiro trimestre de 2011 até o
primeiro trimestre de 2016, periodo utilizado como ajuste para 0 modelo FFORMA,; (2)
projecdo do modelo FFORMA da evolucao dos indicadores contdbeis das empresas
do segmento de carnes, do segundo trimestre de 2016 até o primeiro trimestre de
2017, comparando-a com os dados observados, a fim de verificar a precisdo do
modelo no periodo anterior a deflagracdo da Operacdo Carne Fraca; (3) projecao do
modelo FFORMA da evolucgéo dos indicadores contabeis das empresas do segmento
de carnes, do segundo trimestre de 2017 até o primeiro trimestre de 2019,
proporcionando um cendario hipotético sem a interferéncia da Operacdo Carne Fraca,
a fim de compara-lo com o cenério real observado no mesmo periodo.

As contribuicdes deste estudo enriqguecem a metodologia existente na pesquisa
cientifica em contabilidade financeira ao propor o uso de uma metodologia com
enfoque nas contribuicdes dos modelos de previsdo de séries temporais, bem como
seus desafios, avancos e possibilidades. Além de propor a analise de todo o setor,
nao apenas das empresas diretamente envolvidas com o evento a ser analisado.

A pesquisa esta organizada e estruturada em seis secfes: a primeira sendo
esta parte introdutoria; a segunda secao aborda as referéncias que dao base a teoria
gue sustenta a pesquisa; a terceira se¢ao contextualiza e explora a literatura sobre a
Operacdo Carne Fraca; a quarta secdo corresponde aos procedimentos
metodoldgicos, apontando as caracteristicas da pesquisa, indicando todo o processo
de coleta e tratamento dos dados, além de explicar as estratégias utilizadas para
analisar esses dados; a quinta se¢édo dispbe a andlise dos resultados encontrados
com o desenvolvimento do trabalho; e, por fim, a sexta secéo trata das consideracdes

finais da pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste topico serdo abordados os principais pontos que envolvem esta
pesquisa, contextualizando-a e dando o embasamento tedrico necesséario. O topico
foi dividido em dois subtdpicos, sendo eles: 1) Andlise das Demonstracdes Contabeis
— que visa esclarecer alguns pontos sobre a extracao e interpretacdo de informacao
das demonstracfes contabeis; e 2) Efeito Contagio — introduzindo sobre a teoria que
complementa o tema destacado.

2.1 Andlise das Demonstra¢cdes Contabeis

Antes de aprofundar na analise das demonstragfes contabeis via indicadores
contabeis € fundamental primeiro conhecer os conceitos e a estrutura das
demonstracdes contabeis, entendendo sua evolucédo e objetivos (Assaf Neto, 2020).
Dessa forma, esse subtépico foi dividido em trés partes: 1) Regulamentacédo e normas
— contextualizando resumidamente o processo de evolugéo recente da legislagéo e
das normas contdbeis; 2) Demonstracdes contdbeis — abordando de forma introdutéria
sobre os principais aspectos das demonstracdes; e 3) Indicadores contabeis —

aprofundando o conhecimento, destacando os principais indicadores utilizados.

2.1.1 Regulamentacgéo e normas

A contabilidade pode ser entendida como um modelo que busca demonstrar a
realidade econdmica e financeira das empresas de forma simplificada, com o objetivo
de fornecer informacdes sobre o desempenho, resultados e estrutura patrimonial
dessas entidades (Assaf Neto, 2020; Martins et al., 2019).

No Brasil, a contabilidade é historicamente influenciada pela exigéncia legal e
isso, embora tenha trazido contribuices importantes, limitou a evolugdo ou, pelo
menos, dificultou a adocao pratica de principios contabeis adequados (Gelbcke et al.,
2018; Niyama & Silva, 2013).

Visto que a contabilidade € a principal linguagem de comunicacédo entre 0s
agentes econdmicos e dado o constante processo de globalizagdo da economia
mundial, é necessaria sua evolucao (Niyama & Silva, 2013). A existéncia de diferentes
praticas contabeis é um problema quando se pretende compreender as
demonstrag¢des internacionais, existindo absoluta necessidade de uma normatizagéao
contébil mundial (Gelbcke et al., 2018).
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O processo de harmonizacdo das normas internacionais ocorre pela adocao
das International Financial Reporting Standards — IFRS, que s&o 0s pronunciamentos
sobre a contabilidade internacional publicados pelo International Accounting
Standards Board — IASB (Assaf Neto, 2020). No Brasil, o responsével por subsidiar a
emissao de normas contabeis, via pronunciamentos técnicos com vistas ao processo
de convergéncias as normas internacionais, € o Comité de Pronunciamentos
Contébeis — CPC, criado em 2005 (Assaf Neto, 2020; Silva, 2019; Niyama, 2014;
Gelbcke et al., 2018).

Apoés a criacdo do CPC e com a aprovacado da Lei n. 11.638/07, o Brasil
avancou a passos largos no processo de harmonizacdo as praticas contabeis
internacionais (Martins et al., 2018). Assim, deu énfase em um modelo internacional
de lei societaria e levou a um reposicionamento das praticas e comportamentos
tradicionais dos profissionais de contabilidade (Marion, 2019).

Posteriormente, foi promulgada a Lei n. 11.941/09, que promoveu
complementos alterando novamente a Lei das Sociedades Anénimas (Lei n. 6.404/76)
(Gelbcke et al.,, 2018). Essas mudancas estabeleceram novos procedimentos na
elaboracao e divulgacao das demonstracdes contabeis (Assaf Neto, 2020).

Com isso, o CPC divulgou em 2010 o Pronunciamento Técnico CPC 37 (R1) —
Adocéo Inicial das Normas Internacionais de Contabilidade, com o objetivo de garantir
que as primeiras demonstracdes contabeis no padrdo internacional, modelo IFRS,
contenham informacdes de alta qualidade (CPC 37 (R1), 2010), orientando os
procedimentos contabeis relativos a mudanca (Gelbcke et al., 2018).

Consolidando a decisdo pela convergéncia as normas internacionais, o CPC
adotou integralmente o documento elaborado pelo IASB, Framework for the
Preparation and Presentation of Financial Statments, emitindo seu préprio documento-
base que norteia a contabilidade brasileira, denominado, na época, CPC 00 —
Estrutura Conceitual para Elaboracéo e Apresentacdo das Demonstracdes Contabeis
(Gelbcke et al., 2018). Esse documento foi revisado pela segunda vez em dezembro
de 2019 e passou a ser denominado como CPC 00 (R2) — Estrutura Conceitual para
Relatério Financeiro.

O CPC 00 (R2) tem o objetivo de auxiliar os usuérios a interpretar a informacéo
das demonstracdes contabeis, sendo de fundamental importancia, pois nele esta

baseada toda a elaboracdo das demonstracfes contabeis (Gelbcke, et al., 2018).
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2.1.2 Demonstracdes contabeis

A Estrutura Conceitual traz que o objetivo do relatdrio financeiro para fins gerais
é fornecer informacg@es financeiras sobre a entidade que reporta (Pronunciamento
técnico CPC 00 (R2), 2019), tratando como sinbnimos as expressdes “relatorios
financeiros”, “analises de balangos”, “andlises das demonstracdes contabeis” (Assaf
Neto, 2020).

A analise das demonstracfes caracteriza-se como a arte de saber extrair
relaces Uteis para o objetivo que se tem em mente, a partir dos relatérios contabeis
tradicionais. Apesar das técnicas desenvolvidas, ndo existe uma metodologia
propriamente dita a ser seguida para obter-se um diagndstico preciso (Assaf Neto,
2020; ludicibus, 2017).

A analise comeca onde termina a contabilidade, pois deve traduzir os dados
contidos nas demonstragdes financeiras, transformando-os em informacdes. Afinal,
dados sdo numeros ou descricdo de eventos que sozinhos podem ndo produzir um
efeito de reacdo no usuério, enquanto informacdes apresentam essa caracteristica,
embasando a tomada de decisdo (Matarazzo, 1998).

A andlise das demonstracfes contabeis é desenvolvida com base nhas
demonstracdes formalmente apuradas pela empresa, tratadas como 0s insumos
basicos do processo (Assaf Neto, 2020). Tais demonstracdes sao definidas na Lei n.
6.404 (1976): a) balanco patrimonial; b) demonstracdo dos lucros ou prejuizos
acumulados; c) demonstracdo do resultado do exercicio; d) demonstracao dos fluxos
de caixa; e) demonstracdo do valor adicionado — apenas para companhias abertas.

De acordo com essa Lei, os relatérios devem exprimir com clareza a situacao
do patriménio da companhia e as muta¢cdes ocorridas no exercicio. Assim, pode-se
extrair as informacdes sobre a posi¢cao econdmico-financeira da empresa, avaliando
seu desempenho econémico, financeiro e patrimonial (Assaf Neto, 2020).

Ainda, pode-se comparar as informacdes extraidas com as informacdes de
periodos passados, diagnosticando as causas que levaram a evolucao apresentada.
Além de destacar tendéncias futuras, confrontando-as com metas pré-estabelecidas
e/ou com outras empresas do mesmo segmento (Assaf Neto, 2020; Silva, 2019).

Cabe ressaltar que, em grande parte, os relatorios financeiros baseiam-se em

estimativas e julgamentos, néo representacdes exatas (Pronunciamento técnico CPC
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00 (R2), 2019). Sua utilidade depende do rigor com que as empresas empregam 0S
conceitos estabelecidos pelos pronunciamentos técnicos (Assaf Neto, 2020).

Além dos principios e conceitos estabelecidos pelo CPC 00, outro documento
que merece destaque é o Pronunciamento Técnico CPC 26 (R1) — Apresentacao das
Demonstracfes Contabeis (2011). Tal pronunciamento define que as demonstracdes
contabeis sdo aquelas cujo proposito atendem as necessidades informacionais dos
usuarios externos, por esses ndo poderem exigir relatorios especificos para suas
necessidades, corroborando o CPC 00 (R2).

Assim, o objetivo das demonstracdes contabeis é proporcionar informacéao que
seja (til na tomada de decisédo (Pronunciamento técnico CPC 26 (R1), 2011). Para ser
atil, as informacdes devem ser relevantes e representar fidedignamente a situacao da
empresa, observando as caracteristicas qualitativas de informacgfes financeiras,
sendo comparaveis, verificaveis, tempestivas e compreensiveis (Pronunciamento
técnico CPC 00 (R2), 2019).

Com as alteragbes na Lei n. 6.404/76, pela Lein. 11.638/07 e Lein. 11.941/08,
a estrutura de Balanco Patrimonial do modelo da Legislagdo Societaria (modelo LS)
foi substituida para atender as normas internacionais, passando a seguir o modelo
IFRS, alterando significativamente a estrutura dessa demonstracao.

Posterior as altera¢cdes na Lei, 0 CPC divulgou o Pronunciamento Técnico CPC
29 — Ativo Bioldgico e Produto Agricola (2009), trazendo mais algumas alteracdes no
reconhecimento e mensuracdo de ativos vivos referentes as atividades agropecuarias,
alterando substancialmente a pratica contabil até entdo (Gelbcke et al., 2018).

As demonstracdes que recebem maior énfase, dentre as obrigatérias
estipuladas pela Lei n. 6.404/76, sdao o Balanco Patrimonial (BP), evidenciando a
situacao financeira, e a Demonstracdo do Resultado (DRE), evidenciando junto com
o BP a situacdo econdémica (Assaf Neto, 2020; Marion, 2019; Martins et al., 2019).

O BP tem por finalidade uma representacdo estatica da posi¢ao financeira e
patrimonial da empresa, visto que sua estrutura estara provavelmente diferente apos
seu encerramento. No entanto, dada a relevancia de suas informacdes, € uma
demonstracao indispensavel, pois, a partir dos elementos de seus grupos de contas,
pode-se tirar conclusdes sobre diversos aspectos (Assaf Neto, 2020; Gelbcke et al.,
2018; Martins et al., 2019).

A DRE tem o objetivo de fornecer aos usuarios as caracteristicas essenciais da

formacao do resultado, podendo ser avaliadas as tendéncias em termos de receitas,
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custos e despesas de naturezas variadas apropriados segundo o regime de
competéncia, ou seja, independentemente de terem sido pagos ou recebidos (Assaf
Neto, 2020; Gelbcke et al., 2018; Martins, et al., 2019).

Assim como o BP, a DRE também sofreu modificacdes com a alteracéo da Lei
n. 6.404/76 pela Lei n. 11.941/08. Complementarmente, o0 Pronunciamento Técnico
CPC 26 (R1) (2011) estabeleceu a estrutura minima para sua elaboracdo. Tal
estrutura ndo colide com a da Lei, mas contém pequenas alteragbes como a
apresentacao das despesas e receitas financeiras separadas, ndo compondo o que
pode ser chamado de resultado operacional (Gelbcke et al., 2018).

Essas demonstracdes mencionadas séo partes fundamentais do processo de
andlise de demonstracdes, que se desenvolve por meio de técnicas oriundas de
diferentes areas do saber, passando por um processo de aprimoramento e
sofisticacdo (Assaf Neto, 2020; Marion, 2019).

Ao se propor uma analise, € comum querer comparar imediatamente 0s
nameros absolutos apresentados pelas empresas, afinal a andlise é
fundamentalmente comparativa. Porém, sem um tratamento prévio pode-se esbarrar
na diferenca de tamanho entre essas entidades, na qual ter nUmeros maiores nao
significa necessariamente estar melhor (Assaf Neto, 2020; Ross et al., 2015).

Uma forma de sanar esse problema é relacionar entre si 0s numeros absolutos,
tornando-os relativos e, assim, formando os tais indicadores, aqui tratados por
indicadores contabeis. Dessa forma, pode-se proceder a comparac¢do dos dados
encontrados em outras empresas, podendo sua interpretacdo informar uma visao
macro da situacdo econdmico-financeira da entidade, sem maiores distorcoes
(Marion, 2019; Martins et al., 2019; Ross et al., 2015)

Vale ressaltar que a analise é fundamentalmente comparativa, os indices
avaliados isoladamente ndo produzem informac@es suficientes para uma concluséao,
devendo ser comparados com o passado e com concorrentes. O grande objetivo da
comparacao € verificar a evolucéo, pois a analise é feita sempre visando no futuro e
nao apenas a situacao atual (Assaf Neto, 2020; Gelbcke et al., 2018).

Complementarmente, pode-se aplicar a andlise horizontal — avaliacdo dos
componentes das demonstracdes ao longo do tempo; e a analise vertical — analise da
participacdo relativa dos componentes em um total especifico (Assaf Neto, 2020;
Martins et al., 2019). Contudo, para uma ampla visdo da situacédo da empresa, faz-se

necessario o estudo de indicadores contabeis (ludicibus, 2017; Silva, 2019).
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2.1.3 Indicadores contabeis

A literatura contdbil-financeira trata os indicadores por diversos nomes como
indices, indicadores, quocientes e os classificam em grupos de acordo com sua
metodologia (Assaf Neto, 2020; Marion, 2019; Martins et al., 2019; Padoveze &
Benedicto, 2010). Como representam relacbes entre os numeros absolutos das
demonstracdes contabeis, serdo tratados nesta pesquisa por indicadores contabeis.

A interpretacd@o dos indicadores é o ponto alto da analise das demonstracoes
financeiras, sendo o instrumental que classicamente representa o conceito dessa
analise, pois permite melhor extrair conclusées sobre a avaliagdo do desempenho da
entidade (Assaf Neto, 2020; ludicibus, 2017; Padoveze & Benedicto, 2010).

Complementarmente, permite comparagdes entre empresas de diferentes
tamanhos, fornecendo uma visdo macro da sua situacdo econémico-financeira por
meio da construcdo de séries histéricas, garantindo, assim, que se tenha base para
inferir o que podera acontecer no futuro e contribuir com o processo decisorio
(ludicibus, 2017; Martins et al., 2019; Ross et al., 2015; Silva, 2019).

Para isso, ndo se deve considerar qualquer indicador isoladamente, da mesma
forma que ndo é recomendado o0 uso em grandes quantidades. O excesso de
indicadores pode prejudicar a analise, pois quanto mais forem utilizados, mais facil
perder o foco da analise em conjunto. Assim sendo, embora existam diversos indices
Gteis, alguns se impdem pela importancia, sendo necessarios para a analise (Assaf
Neto, 2020; Marion, 2019; Matrtins et al., 2019; Padoveze & Benedicto, 2010).

Ao longo dos anos os indicadores tém sido trabalhados em grupos. Os grupos
mais utilizados para analise das demonstracdes contdbeis, considerados
fundamentais e suficientes para se conhecer a situacdo econdmico-financeira de uma
empresa, sdo os de liquidez, estrutura patrimonial e rentabilidade. Os dois primeiros
tratam a posicédo financeira da empresa, enquanto o ultimo apresenta o desempenho
econdmico (Marion, 2019; Martins et al., 2019; Silva, 2019; Ross et al., 2015).

E importante reiterar a necessidade da andlise dos indicadores em conjunto,
dado que interagem entre si: a rentabilidade tem um efeito muito grande sobre a
liquidez, pois a saude financeira da empresa é decorrente da existéncia de
rentabilidade. Ja a estrutura do endividamento pode explicar a rentabilidade, uma vez
gue o custo de capital para quem toma os recursos € a rentabilidade de quem cede

esses recursos (ludicibus, 2017; Padoveze & Benedicto, 2010).
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2.1.3.1 Indicadores de Liquidez

Os indicadores de liquidez demonstram a situagéo financeira da entidade
guanto aos compromissos assumidos, evidenciando a capacidade de pagamento de
dividas e avaliando seu grau de solvéncia, sendo de fundamental compreensao (Assaf
Neto, 2020; Marion, 2019; Martins et al., 2019; Padoveze & Benedicto, 2010; Ross et
al., 2015; Silva, 2019).

A vantagem de considerar apenas itens circulantes é que seus valores
contabeis e de mercado sdo, provavelmente, semelhantes. Porém, deve-se observar
alguns pontos relevantes: a situacao representada por esses indicadores é estatica e
com diferencas temporais, pois a realizagéo dos itens do ativo e do passivo circulante
podem ser diferentes (Martins et al., 2018; Ross et al., 2015).

Por conta dos diferentes prazos de realizacdo para ativos e passivos, a
literatura financeira geralmente divide os indicadores de liquidez em quatro: liquidez
geral, liquidez corrente, liquidez seca e liquidez imediata. Ainda que existam variados
tipos e férmulas de calculo, existe um consenso quanto a interpretacdo desses
indicadores (Padoveze & Benedicto, 2010).

O indice de liquidez geral considera todos os ativos e passivos, incluindo os de
longo prazo. Dessa forma, amplia a divergéncia entre os prazos de recebimentos e
pagamentos, podendo gerar distor¢cdes bastante acentuadas, o que diminuiria sua
utilidade (ludicibus, 2017; Marion, 2019; Martins et al., 2018, 2019; Padoveze &
Benedicto, 2010; Silva, 2019).

No outro extremo, o indice de liquidez imediata considera apenas os valores
em moeda ou quase moeda. Dado que as empresas geralmente mantém poucos
recursos disponiveis em caixas e equivalentes, pois esses estdo sujeitos aos efeitos
inflacionarios, torna-se um indicador com pouca importancia informacional (ludicibus,
2017; Marion, 2019; Martins et al., 2019; Padoveze & Benedicto, 2010; Silva, 2019).

Dessa forma, o foco da presente pesquisa, quanto aos indicadores de liquidez,
prevalece nos indicadores de liquidez corrente e liquidez seca. O primeiro demonstra
a capacidade da empresa, em bens e direitos realizaveis no curto prazo, em relagéo
as dividas com prazos semelhantes, o que lhe deu o status de melhor indicador da
situacao de liquidez da empresa (Assaf Neto, 2020; ludicibus, 2017; Matrtins et al.,
2019; Padoveze & Benedicto, 2010; Silva, 2019).
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Esse indicador representa quanto existe no ativo circulante para cada real de
divida do passivo circulante e, portanto, o conceito geralmente aplicavel para a sua
interpretacao seria “quanto maior, melhor”. No entanto, deve-se observar o equilibrio
com a rentabilidade, dado que quanto maior a liquidez, maior a retengcao de dinheiro,
imobilizando recursos que poderiam ser investidos e ressaltando a importancia da
analise dos indicadores em conjunto (Assaf Neto, 2020; Padoveze & Benedicto, 2010).

O indicador de liquidez seca demonstra as dividas de curto prazo em condi¢des
de serem pagas com o0 uso apenas de itens com maior liquidez, geralmente excluindo
0s estoques e as despesas antecipadas. Esse indicador € bastante utilizado pelos
analistas pela sua importancia em ser uma alternativa mais adequada para avaliar
conservadoramente a situacdo da liquidez da empresa (Assaf Neto, 2020; ludicibus,
2017; Martins, et al., 2019; Padoveze & Benedicto, 2010).

O estoque € considerado uma fonte de incertezas, dado as distorcbes que
diferentes critérios de avaliacdo podem acarretar, além de estar sujeito a tornar-se
obsoleto. Portanto, sua excluséo justifica-se pela eliminag¢ao do ativo circulante menos
liguido. A exclusdo das despesas antecipadas € justificada pela sua natureza, pois
geralmente ndo se trata de recurso realizavel em numerario (Assaf Neto, 2020;
Marion, 2019; ludicibus, 2017; Ross et al., 2015).

2.1.3.2 Indicadores de Endividamento

Os indicadores de endividamento séo utilizados dentro da andlise da estrutura
patrimonial da empresa para estabelecer relacdes entre as fontes de recursos do
ativo, o qual pode ser financiado por capitais de terceiros, representados pelo passivo
circulante e passivo ndo circulante, e por capitais proprios, representados pelo
patriménio liquido (ludicibus, 2017; Marion, 2019; Martins et al., 2019).

Esses indicadores sdo de muita importancia, pois, ao relacionar as fontes de
recursos entre si, retratam a posicao relativa do capital proprio em relacdo ao capital
de terceiros. Assim, demonstram as decisdes financeiras adotadas pela empresa em
relacdo a composicado de capitais do seu financiamento, evidenciando o nivel de
endividamento da empresa (ludicibus, 2017; Marion, 2019; Silva, 2019). Esse grupo
esta representado, nesta pesquisa, por dois indicadores: a propor¢cdo do
endividamento e a composicdo do endividamento.

O indice de proporcéo do endividamento demonstra quanto a empresa tem de

capital de terceiros na estrutura do seu balanco patrimonial em relagdo aos capitais
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préprios, levando em conta todas as dividas de todos os vencimentos e credores.
Além de caracterizar o financiamento do ativo, verifica a disponibilidade de recursos
proprios para garantir os recursos de terceiros em uma eventual condicdo de
descontinuidade das operac¢fes (ludicibus, 2017; Martins et al., 2019; Padoveze &
Benedicto, 2010; Ross et al., 2015).

Embora ndo exista um consenso sobre a condicdo ideal, existe uma tendéncia
em se trabalhar com capitais de terceiros, principalmente em épocas de inflagdo. Essa
tendéncia é contrabalanceada pelo risco, pois tal situagdo tornaria a empresa
vulneravel a uma eventual crise. Mesmo assim, isso pode ser interessante quando 0
custo de captacdo desses recursos for menor do que a rentabilidade auferida com o
investimento (ludicibus, 2017; Marion, 2019; Martins et al., 2019; Padoveze &
Benedicto, 2010; Silva, 2019).

No entanto, € importante concomitantemente analisar a qualidade da divida, ou
seja, como estdo alocados os capitais de terceiros. Pra abordar justamente esse
ponto, existe o indicador de composicéo do endividamento. Esse indicador demonstra
quanto da divida total com os capitais de terceiros é referente ao curto prazo,
permitindo a visualizacdo do perfil da divida total (ludicibus, 2017; Martins et al., 2019;
Silva, 2019).

N&do existe uma composicdo geral do endividamento oOtima, entretanto,
considera-se mais saudavel a preferéncia por dividas de longo prazo. Tal preferéncia
justifica-se por, tendo suas dividas vencendo no longo prazo em uma eventual
situacdo de crise, a empresa teria mais tempo para reorganizar-se e planejar a
situacdo (ludicibus, 2017; Marion, 2019; Martins et al., 2019; Silva, 2019).

Em situacdo oposta, uma empresa com a maior parte de seus Compromissos
venciveis no curto prazo teria que tomar decis6es desfavoraveis do ponto de vista
econdbmico para quitar suas dividas. Todavia, pode-se alongar os prazos dessas
obrigacdes a partir da renegociacao de dividas antigas ou buscar maiores prazos na
contratacao de novos empreéstimos (Marion, 2019; Martins et al., 2019 Silva, 2019).

Apresentados os indicadores de liquidez, demonstrando a situacéo financeira,
e os indicadores de endividamento, demonstrando as preferéncias de financiamento,
deve-se complementa-los apresentando agora os indicadores de rentabilidade,

demonstrando a capacidade de gerar recursos para quitar essas dividas (Silva, 2019).
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2.1.3.3 Indicadores de Rentabilidade

Analisar a rentabilidade em termos absolutos tem pouca utilidade
informacional. Assim, para melhor destacar o desempenho econémico, os indicadores
de rentabilidade relacionam os resultados obtidos pela empresa com o tipo de
investimento. Seja esse representado pelo ativo total, por um conceito especifico ou
pelo préprio patrimonio liquido (ludicibus, 2017; Marion, 2019; Silva, 2019).

A andlise da rentabilidade é considerada a parte mais importante e fundamental
da andlise das demonstracdes, pois além do retorno dos investimentos, pode-se
também analisar o retorno das préprias vendas, avaliando a produtividade, a
lucratividade e a eficiéncia da gestao dos investimentos (Marion, 2019; Martins et al.,
2018; Padoveze & Benedicto, 2010; Silva, 2019).

E importante destacar que taxas de retornos estfo sujeitas a aproximacoes, a
critérios contabeis alternativos e diferentes modelos contabeis (Assaf Neto, 2020;
Martins et al., 2018). Dessa forma, € necesséario estabelecer alguns conceitos e
critérios para mensuracao de instrumentos essenciais para este estudo: investimento
e resultado operacional.

O investimento refere-se ao montante que foi efetivamente investido na
atividade operacional da empresa, sendo proveniente de recursos de terceiros e/ou
dos capitais proprios. A captacdo dos recursos de terceiros incorre em despesas
financeiras, chamadas de passivos financeiros ou passivos onerosos (Assaf Neto,
2020; Martins et al., 2018; Silva, 2019).

Assim, pode-se dizer entdo que o investimento é o somatoério do patriménio
liguido com os passivos onerosos, ou, pode-se ainda fazer o processo contrario,
dizendo que o investimento é o valor do ativo total, reduzindo-se o valor dos passivos
nao onerosos (Assaf Neto, 2020; Martins et al., 2018, 2019).

Visto que o passivo oneroso se refere aos passivos que incorreram em
despesas financeiras, 0 passivo nao oneroso, portanto, refere-se aos passivos que
nao incorreram, pelo menos nao de forma explicita. Ou seja, refere-se aos passivos
voltados ao funcionamento da atividade operacional (Assaf Neto, 2020; Martins et al.,
2018, 2019; Silva).

Outro ponto a ser mencionado € o fato de as demonstracbes contabeis
representarem apenas dados estaticos de encerramento do exercicio. No entanto,

foram as variacdes médias que geraram os resultados, sendo essas, portanto, as
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utilizadas, via média aritmética simples (Marion, 2019; Matrtins et al., 2019; Padoveze
& Benedicto, 2010).

Estabelecido os critérios e conceitos referentes ao célculo do investimento,
resta abordar sobre o resultado operacional. Esse refere-se ao resultado que os
investimentos geraram na execucdo das atividades operacionais da empresa.
Portanto, depende exclusivamente das decisfes de investimento, desconsiderando-
se as decisdes de financiamento, das quais incorrem despesas financeiras (Assaf
Neto, 2020; Marion, 2019; Matrtins et al., 2018; Padoveze & Benedicto, 2010).

Na sequéncia, pode-se abordar os indicadores de rentabilidade mais utilizados:
retorno sobre o investimento e o retorno sobre o patriménio liquido. O retorno sobre o
investimento € um dos indicadores mais utilizados, sendo provavelmente o mais
importante indicador individual. Tal indicador evidencia o quanto os investimentos
realizados proporcionaram de resultado, medindo a eficiéncia global da empresa na
geracdo de lucros, desconsiderando a forma como esses investimentos foram
financiados (ludicibus, 2017; Marion, 2019; Martins et al., 2019; Padoveze &
Benedicto, 2010; Silva, 2019).

Embora o retorno sobre o investimento tenha importancia individual para a
analise global da empresa, o retorno sobre o patriménio liquido é considerado, pela
Otica dos acionistas, o principal indicador da andlise de rentabilidade, pois demonstra
o retorno do capital préprio investido na empresa (Assaf Neto, 2020; ludicibus, 2017,
Martins et al., 2018; Silva, 2019).

Como esse indicador leva em consideragéo as formas de financiamento, dado
o enfoque nos capitais proprios, entende-se necessario aqui considerar as despesas
financeiras. Para isso, utiliza-se o proprio lucro liquido apurado pela empresa (Martins
et al., 2018; Assaf Neto, 2020).

Ainda, visando a possibilidade de anéalise em conjunto, deve-se atentar em
manter a coeréncia de raciocinio do célculo do investimento, utilizando o patrimdnio
liguido médio, via média aritmética simples, mesmo que esse ainda contenha parte
do resultado do periodo (Martins et al., 2018).

Definidas as caracteristicas que cerceiam a analise das demonstracdes
contdbeis, bem como elencados os pormenores do uso de indicadores contabeis,
pode-se dar continuidade a construcdo do referencial tedrico, apresentando outro
ponto que complementa a presente pesquisa: a teoria do efeito contagio.
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2.2 Efeito Contagio

A teoria do efeito contagio é um tema amplamente explorado pela literatura, no
entanto, ndo existe uma definicdo estabelecida e universalmente aceita para o
fendbmeno observado (Ferreira, 2012; Vartanian, 2012; Vidal & Securato, 2011). Os
autores buscam conceituar esse efeito de acordo com suas pesquisas empiricas, 0
que naturalmente tera um carater particular para cada um (Corsetti et al., 2005;
Dornbusch et al., 2000; Forbes & Rigobon, 2000;).

Em linhas gerais, as definicdes da teoria do efeito contagio sempre aparecem
relacionadas a uma crise em um determinado pais, com efeitos negativos expandidos
rapidamente para outro pais, o qual ndo possuia relagdo comercial, que justificasse
essa rapida expansdo, com o pais de origem da crise (Dornbusch et al., 2000; Forbes
& Rigobon, 2002; Pericoli & Sbracia, 2003).

Dessa forma, € comum encontrar citacfes as crises do México (1994), Asia
(1997), Russia (1998), Brasil (1999) e Argentina (2001) como exemplos desse efeito,
uma vez que as consequéncias dessas crises extrapolaram os territorios de origem e
atingiram mercados sem relevante relacdo comercial ou financeira que justificasse
isso (Ferreira, 2012; Vartanian, 2012).

Dornbusch et al. (2000) evidenciam dois eventos que possivelmente causariam
o efeito contagio: o primeiro diz respeito aos proprios fundamentos macroeconémicos
observados (relacdes comerciais, ligacdes financeiras, entre outros); o segundo € a
reacdo dos diversos investidores, que, inseguros ao perceberem uma crise em
determinado pais, passam a agir de maneira conservadora, diminuindo seus
investimentos também em outros paises nao relacionados (Freire, 2017; Perobelli et
al. 2013).

Essa ideia de que uma das causas do efeito contagio é a reacdo dos
investidores também €& corroborada por outros autores. Corsetti et al. (2005)
relacionam o efeito contagio as quebras estruturais em periodos de crises, que podem
refletir panicos de mercado ou efeito manada — quando um investidor passa apenas a
replicar o comportamento de outros investidores (Vidal & Securato, 2011).

No mesmo sentido, Rigobon (2002) destaca o comportamento dos investidores
entre as possiveis causas, relacionando-o as teorias: dos multiplos equilibrios — em
resumo, investidores aumentam seus investimentos em tempos de equilibrio e, em

meio a crise, recuam seus investimentos também em outros paises néo relacionados;
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efeito manada; e aprendizagem — os investidores julgam que o que aconteceu em um
pais se repetird em outro com semelhancas estruturais e politicas (Freire, 2017).

Portanto, pode-se assumir que o efeito contagio ocorre quando had uma
reversdo de expectativa econémico-financeira instaurada em um pais especifico e
essa tem seus efeitos negativos expandidos para outros paises, possivelmente
motivada pelas reacfes dos agentes econdmicos envolvidos.

A partir de situacdes de assimetria informacional, tais agentes passam a agir
irracionalmente, motivados pela inseguranca financeira e/ou, quando ja existe o
movimento, copiam as acfes de outros investidores na mesma situacdo. Dessa forma,
por acreditarem que uma crise existente num pais ira se repetir em outro de estrutura
similar, ainda que este ndo tenha relacdo com aquele, acabam por, de fato, ajudarem
essa crise a acontecer no pais.

Percebe-se que a literatura, via de regra, associa o0 efeito contagio com
economia internacional, quase sempre abordando relagcdes entre paises (e.g. Corsetti
et al., 2005; Dornbusch et al., 2000; Forbes & Rigobon, 2000; Pericoli & Sbracia, 2003;
Rigobon, 2002). No entanto, alguns autores fogem dessa limitagdo de escopo e
expandem 0 conceito para outros contextos, tratando de relacdes entre empresas,
mercados e, entdo, paises (Freire et al., 2017).

A inexisténcia de uma definicdo estabelecida permite a exploracdo da teoria.
Assim, amparado pelas visfes dissidentes acerca do efeito contdgio estar confinado
ao comércio internacional, a interpretacdo utilizada neste trabalho é a de que o efeito
poderia ocorrer entre empresas que atuam em um mesmo setor. Logo, propée uma
leitura contraria ao que seria esperado a partir das teorias convencionais de
competicdo, em que o prejuizo de uma empresa implicaria no beneficio de suas
concorrentes.

A possibilidade contraintuitiva aqui admitida é a de que a preocupacdo em
relacdo a qualidade de um produto gere desconfianca sobre seus substitutos perfeitos,
uma vez que eles estao relacionados na industria pelo mesmo o6rgéao fiscalizador de
qualidade. Dessa forma, os potenciais efeitos negativos proporcionados pelas praticas
corruptivas investigadas na Operacdo Carne Fraca se estenderiam também para as
empresas que ndo foram alvos de investigacdo, sugerindo a incidéncia de efeito

contagio.
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3 OPERACAO CARNE FRACA

Estabelecidas as bases teéricas, resta o aprofundamento na operacao
propriamente dita. Este tépico traca um panorama da Operacdo Carne Fraca,
discutindo os principais pontos que se destacam sobre o tema. Para isso, esta
subdividido em quatro partes, sendo elas: 1) A Operacdo — contextualizando e
apontando as caracteristicas da operacdo; 2) Repercussdo na Midia — abordando
como o assunto foi retratado pela imprensa; 3) Posicionamento do Governo e das
Empresas — destacando quais acfes tomaram o0s agentes publicos e privados
diretamente envolvidos na operacao; 4) Reacao do Mercado Consumidor — pontuando
como o mercado consumidor reagiu a esse evento; e 5) Outros Estudos Relacionados
— tratando sobre os achados da literatura que se relacionam com o tema em debate.

3.1 A Operacao

Apébs quase dois anos de investigacao, a Policia Federal deflagrou em marco
de 2017 a Operacdo Carne Fraca, considerada, até entdo, a maior operacdo da
histéria. Tal operacao teve a finalidade de investigar um suposto esquema corruptivo
envolvendo agentes publicos e empresarios do setor de carnes que beneficiava
frigorificos e demais estabelecimentos da cadeia produtiva de grandes empresas do
Brasil (DIEESE, 2017; Giehl, 2017; Goncgalves & Campos, 2017; MAPA, 2017b; Policia
Federal, 2017a).

De acordo com o Inquérito Policial (IPL), a investigacéo teve inicio em 2015,
apos denuncias de um fiscal federal que presenciara diversas praticas irregulares com
conivéncia de fiscais da Superintendéncia Federal da Agricultura (SFA), braco do
Ministério da Agricultura (MAPA) no Parana (IPL 0136/2015, 2017).

O MAPA é o responsavel pela fiscalizacédo das industrias de produtos de origem
animal e vegetal, acompanhando e supervisionando empresas que solicitam o Servi¢o
de Inspecdo Federal (SIF), necessario para que o0s produtos possam ser
comercializados interna ou externamente (DIEESE, 2017).

Os indicios e provas oriundos da investigacdo levaram a crer na existéncia de
uma organizacao criminosa atuante na estrutura do MAPA. Dessa forma, o nome
“Carne Fraca” faz alusdo a expressao popular, onde além de referenciar a suposta
baixa qualidade do alimento em questdo, demonstra também a fragilidade moral dos
agentes publicos que se submeteram as praticas corruptivas (IPL 0136/2015, 2017,
Policia Federal, 2017a).
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Tais praticas ocorriam em virtude de os agentes publicos, utilizando-se da
posicdo fiscalizatoria, aceitarem propina para emitir certificados sanitarios sem a
devida fiscalizacdo, permitindo diversas irregularidades afetando a qualidade do
produto comercializado. Os agentes publicos envolvidos eram desde os proprios
fiscais até a superiores que, por sua vez, utilizavam-se da influéncia do cargo para
alterar os fiscais encarregados da inspecao das empresas envolvidas, atendendo os
interesses das mesmas (IPL 0136/2015, 2017; Policia Federal, 2017a).

As diversas irregularidades apontadas, iam de notas fiscais fraudadas de
compras de carnes inexistente, substituidas por produtos mais baratos; falsificacao de
embalagem, alterando a data de vencimento; utilizacdo de produtos quimicos em
desacordo com as normas técnicas; excesso de agua para aumentar o peso dos
produtos; entre outras irregularidades que atingem diretamente a saude publica
(DIEESE, 2017; Giehl, 2017; IPL 0136/2015, 2017; MAPA, 2018; Vieira, 2017).

Mais de 30 empresas alimenticias eram investigadas, entre elas, as gigantes
do segmento de carnes e derivados: JBS e BRF. A BRF tornou-se alvo por
irregularidades em um frigorifico de Goias, além de ao seu gerente de relacdes
institucionais ser atribuido, entre outros, os crimes de corrup¢ao passiva e ativa,
falsificacdo e lavagem de dinheiro (Gongalves & Campos, 2017; MAPA, 2018).

Ja a JBS, foi citada por irregularidades quanto a emissédo de certificacao
sanitaria, tendo um funcionério, que anteriormente atuava como fiscal, acusado do
crime de corrupcdo ativa por ter pago propina a agentes publicos para evitar a
fiscalizacdo dos produtos (Gongalves & Campos, 2017; Silva, 2016).

E importante mencionar que a Operacido Carne Fraca teve outras trés fases: a
segunda foi deflagrada ainda em 2017, em maio, sendo chamada de Operacao
Antidoto, nome em referéncia ao objetivo de acabar com o crime de obstrucédo e
destruicdo de provas cometido principalmente pelo ex-Superintendente Regional do
MAPA em Goiéas (Policia Federal, 2017b).

A terceira fase foi deflagrada em 2018, com o nome de Operacao Trapaca, em
alusao as fraudes nos resultados de exames operados por laboratorios de analises de
alimentos a fim de burlar o SIF, atendendo a empresarios do setor (Policia Federal,
2018). A ultima, até entao, foi deflagrada no final de 2019, denominada Romanos, em
referéncia as diversas passagens biblicas do livro de mesmo nome que tratam de
confissdo e justica, tendo como foco os crimes de corrupgédo passiva de auditores

fiscais federais (Policia Federal, 2019).
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3.2 Repercussao na Midia

Embora tenha ocorrido diversas fases, a fase inicial foi a mais conturbada. A
imprensa brasileira, de marco a julho de 2017, publicou mais de 16 mil reportagens
citando o MAPA no contexto da Operacdo Carne Fraca. A partir dessas reportagens,
infere-se que o maior dano a imagem do ministério veio nos primeiros vinte dias de
crise, quando surgiram as primeiras noticias (MAPA, 2018; Salomé&o, 2018).

Muito pela forma espalhafatosa como foram divulgadas as investigacdes pela
midia e até por erros da propria policia, como nas afirma¢des do suposto uso de
papeldo como ingrediente, que mais tarde entendeu-se referir a embalagem do
produto e o uso de produtos supostamente cancerigenos, mais tarde também refutado
(Anvisa, 2017; Giehl, 2017; Salomé&o, 2018).

A maneira abrupta da deflagracdo da operacdo gerou muitas noticias e, no
afinco de prender a atencéo dos leitores, essas tornaram-se mercadorias com intuito
de aumentar a visualizacdo e repercussdo. Em alguns momentos, apresentavam
informagdes divergentes entre o que era publicado e o que era efetivamente
investigado, limitando a credibilidade das fontes e vieses (Hummel & Volcan, 2017,
Pinto, 2017; Richarde et al., 2019).

Para ilustrar essa repercusséao, pode-se destacar dois estudos, um voltado aos
portais de noticias virtuais e outro a midia televisiva. Hummel e Volcan (2017)
analisaram 44 noticias publicadas pelo portal G1 nos trés primeiros dias da
deflagracdo da operacdo. Os autores concluiram que as sucessivas publicacées
pouco acrescentavam de novos fatos e acumulavam-se em repeticdes com
manchetes chamativas. Embora o estudo aborde apenas um portal, merece destaque
pela visibilidade do mesmao.

Hergesel e Silva (2017) verificaram os estilos de narrativa aplicados nos jornais
vinculados ao Nucleo de Jornalismo do SBT, encontrando varia¢cdes estilisticas entre
eles. Segundo os autores, o jornal Primeiro Impacto apresentou um viés apelativo e
sensacionalista, com julgamentos antecipados e condenando passionalmente os
possiveis suspeitos.

Ja o jornal SBT Brasil apresentou uma abordagem mais séria e moralista, mas
com um tom opinativo pelo posicionamento emotivo, demonstrando inconformidade
com o que era narrado. Por fim, o jornal SBT Noticias conduziu a narrativa de forma

neutra, sem palavras de ordem, organizando cronologicamente a trama, resumindo e
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trazendo novidades baseadas nos fatos e no que foi oficialmente mencionado
(Hergesel & Silva, 2017).

A desinformacé&o criou um efeito sensacionalista. A repercussdo das noticias
na midia dava a entender que as carnes eram vendidas vencidas, misturadas com
papeldo e com substancias cancerigenas (Hergesel & Silva, 2017; Pinto, 2017).
Porém, apesar de repugnantes, as irregularidades referiam-se a uma parcela da
producdo e relacionavam-se diretamente a desvios de conduta profissional, néo
representando mau funcionamento generalizado que colocaria em xeque a qualidade
da carne brasileira (Maggi, 2017; MAPA, 2017b; Vieira, 2017).

Os principais noticiarios nao distinguiam quais eram os frigorificos interditados,
levando a crer que a prética era generalizada. No entanto, a investigacdo contemplava
21 frigorificos, de um universo de quase 5 mil estabelecimentos, e envolvia 34
funcionérios, dentre os 2.500 fiscais do MAPA (DIEESE, 2017, Pinto, 2017).

A omissao de informacdes que ajudariam a entender a real dimensédo do
problema pode gerar um impacto social enorme. Somente na 142 noticia do segundo
dia isso foi veiculado nos titulos das noticias publicadas pelo portal G1, persistindo o
natural receio do consumidor quanto a confiabilidade da cadeira produtiva de carnes
(Giehl, 2017; Hummel & Volcan, 2017).

3.3 Reacdo dos Agentes Econémicos

Com o objetivo de convencer a comunidade internacional de que o problema
nao era generalizado, o governo brasileiro agiu rapido. O entdo ministro fez diversas
reunides e aparicdes na midia para esclarecer as informacdes divergentes e
assegurar a eficiéncia dos 6rgaos de fiscalizacdo brasileiros, reiterando a qualidade
dos alimentos produzidos (Magioli, 2017; MAPA, 2017a, 2017c). As empresas
seguiram a mesma linha de reiterar imediatamente a qualidade dos produtos, através
de comunicados oficiais (Silva, 2016).

Silva (2016) analisou os efeitos para a imagem do Brasil e 0 posicionamento
das empresas envolvidas na operacdo, constatando que tanto BRF quanto JBS
apostaram em videos de funcionarios consumindo seus produtos e demonstrando
orgulho de trabalhar na companhia. O autor aponta que o gerenciamento da midia
digital em geral foi favoravel, embora apresentasse falhas, demonstrando um certo

despreparo e surpresa por parte das empresas.
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Silva e Melo (2019) identificaram e analisaram os argumentos utilizados nas
notas de esclarecimento das empresas JBS e BRF sobre a operagéo, apontando as
técnicas argumentativas utilizadas. Constataram o uso do género com finalidade de
mudar a opinido popular, desfazendo confusbes de informagdes e apresentando
argumentos capazes de persuadir clientes quanto ao exposto pela Policia Federal.

Soares (2018) propds compreender o impacto das crises de marca no
comportamento dos consumidores, analisando como esses reagiram nas midias
sociais em relacdo a operacdo. Primeiro buscou entender a reacdo das empresas
diante da crise de imagem, verificando suas publicacbes, o que proporcionou
identificar padrdes distintos.

Segundo o autor, enquanto a JBS assumiu uma estratégia gerencial de acao
corretiva, defendendo ndo s6 a marca institucional (grupo JBS) como também as
marcas de seus produtos individuais (Friboi, Seara, etc.), a BRF optou por uma
estratégia de negacéao, focando somente na blindagem da marca corporativa, sem
relacionar as marcas dos seus produtos.

Ainda, o estudo de Soares (2018) indicou que, embora as empresas
apresentassem grandes prejuizos imediatos, a resposta rapida das marcas, aliada a
alta familiaridade junto aos consumidores, apontaram um efeito reduzido da crise no
mercado interno, onde os consumidores tendem a relevar as denuncias em virtude
das boas lembrancas relacionadas as marcas em questao.

Mesmo que as acusagdes tenham sido negadas pelas empresas envolvidas e
pelo governo, além de minimizadas por especialistas, as consequéncias imediatas
apos a deflagracdo eram inevitaveis (Giehl, 2017; DIEESE, 2017). Reduziu-se o
consumo e consequentemente as receitas, tanto no mercado nacional quanto no
comércio internacional, onde foram impostas justificaveis barreiras como forma de
protecdo sanitaria e comercial (DIEESE, 2017; Vieira, 2017).

No entanto, essa situacdo foi se alterando em virtude da rapida acdo das
autoridades em ressaltar a robustez do sistema de inspecdo sanitaria brasileiro
(MAPA, 2017d; Pinto, 2017). As medidas deram resultado, revertendo quase em sua
totalidade as restricdes impostas pelos paises dos principais mercados em que 0
Brasil atua (MAPA, 2017e; Maggi, 2017).

Porém, é fato que esses acontecimentos representam um lamentavel episodio
nao s6 para 0 segmento de carnes e derivados, mas para todo o agronegocio

brasileiro, incorrendo num prejuizo de dificil mensuracéo (Gurgel, 2017).
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3.4 Estudos Relacionados

Algumas consequéncias foram provisorias, porém seus impactos foram
perceptiveis, sendo alvo de estudos. Coelho (2017) investigou o impacto da operagéo
na exportacdo de carnes bovinas, suinas e aviarias, concluindo que houve queda
acentuada na exportacdo no més de abril, 0 més seguinte a deflagracdo da operacéo,
gerando um impacto estatisticamente significante no volume e montante da
exportacao de carne bovina.

Link e Ternus (2018) identificaram como a operagcao impactou a imagem e o
consumo de carnes, por meio de um questionario respondido por 198 pessoas, entre
0s meses de julho a outubro de 2017. Evidenciaram que 0 consumo continuou
presente (97%), além de concluirem que a operacdo instigou 0os consumidores a
serem mais criticos em relacéo a qualidade da carne, ocasionando positivamente uma
maior preocupacao em relacao ao produto que estdo adquirindo.

No mesmo sentido, Rocha et al. (2017) investigaram a reagdao do mercado
consumidor de carnes nas regides norte e nordeste do estado de Minas Gerais, por
meio de um questionario com 500 respondentes. Os autores inferiram que a
populacao respondente ndo estava disposta a mudar os habitos de compra e consumo
de carnes (49%), embora uma parcela mostre preocupagcdo com as marcas
investigadas, propondo substitui-las no seu habito alimentar (20%), enquanto outros
estiveram dispostos a consumir menos carne de uma forma geral (23%).

Queiroz e Leite (2019) buscaram compreender como a vulnerabilidade do
consumidor se manifestou no contexto da Operacdo Carne Fraca. Entrevistando 13
consumidores, 0s autores constataram que, entre as condigdes externas, a
vulnerabilidade se fez presente principalmente em decorréncia da assimetria
informacional. Segundo os autores, a percepc¢do de corrupcao sistémica favorece a
inseguranca do consumidor em nao confiar nem nas instituicées privadas, pois essas
visariam apenas o lucro, estando sujeitas a praticas condenaveis; nem nas instituicoes
publicas, pois essas estariam dispostas a burlar leis em beneficios proprios.

Com um enfoque nas empresas, Costa et al. (2017) estudaram os impactos da
operacdo nos retornos das acbes das investigadas JBS e BRF. Os autores
constataram que ndo houve reacdo estatisticamente significativa nos retornos
anormais das acdes. Porém, numa analise gréafica, inferiram reacdo negativa maior na

empresa JBS, em torno do anuncio da operacéo.
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Complementando o estudo anterior, Silva et al. (2019) verificaram os retornos
das acOes de todas as empresas do segmento de carnes, ampliando também o
horizonte temporal. Os resultados encontrados indicaram a JBS como a companhia
mais impactada, registrando o menor retorno anormal. Entre as empresas nao
envolvidas na operagcdo, 0s autores encontraram impacto negativo na Excelsior,
engquanto as empresas Marfrig e Minerva foram as menos impactadas.

Na mesma linha de comparacao, Barros et al. (2017) buscaram evidéncias de
efeito contagio por meio dos retornos das acdes das empresas JBS e BRF,
investigadas pela operacdo Carne Fraca, com empresas nacionais nao investigadas,
além de empresas do mesmo setor atuantes no México. Os resultados apresentaram,
em geral, retornos anormais negativos para as a¢des das empresas brasileiras apés
a deflagracdo da Operacdo Carne Fraca, enquanto as empresas mexicanas
apresentaram retornos anormais positivos, inferindo a presenca de efeito contagio.

Também com objetivo de comparar empresas envolvidas com nao envolvidas,
mas contemplando a Otica dos indicadores, Ito et al. (2019) compararam, entre 0s
anos 2016 e 2017, as empresas investigadas pela operagédo, JBS e BRF, com a
empresa Marfrig, ndo investigada. Os resultados indicam impacto negativo apenas
nos indicadores das empresas JBS e BRF, embora tenham se recuperado a partir do
terceiro trimestre.

Por fim, Rocha et al. (2020) analisaram os efeitos da Operacao Carne Fraca
nas exportagdes de carne bovina nos estados do Parana e de Rond6nia no periodo
de 2013 a 2018, aplicando o teste de Chow, com intuito de investigar quebras
estruturais. Os autores encontraram reducéo de 7% nas exportacdes do Parana em
2017, em relag&o ao ano anterior. Enquanto em Rondonia, houve um aumento de 24%
no mesmo ano de 2017, indicando uma quebra estrutural.

Dessa forma, a partir dos estudos expostos, presentes na literatura académica
sobre o tema, mesmo aqueles que sofrem de limitagdes tais como pequenas amostras
ou especificidade da regido trabalhada que os impedem de generalizar seus
resultados, pode-se inferir alguns efeitos, tanto em territorio nacional quanto no
comeércio externo, causados pelas praticas corruptivas investigadas pela Operacao

Carne Fraca.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste tépico sera abordado sobre os procedimentos metodolégicos que
caracterizam esta pesquisa cientifica. Dessa forma, encontra-se dividido nos
seguintes subtopicos: 1) Caracteristicas da Pesquisa — classificando as caracteristicas
gerais do estudo em questdo; 2) Universo Populacional — evidenciando o objeto da
andlise; 3) Coleta de Dados — destacando todo o caminho percorrido para ajuste e
coleta dos dados; 4) Tratamento de Dados — apontando as decisdes metodologicas
da pesquisa para padronizacao dos dados; e 5) Projecédo dos Dados — apresentando,

explicando e justificando o método escolhido.

4.1 Caracteristicas da Pesquisa

A presente pesquisa caracteriza-se como descritiva quanto a sua natureza, pois
procura descrever sistematicamente uma situacdo, tendo uma perspectiva tedrica
positivista, utilizando-se de metodologia quantitativa (Crotty, 1998; Richardson, 2017).

Embora a formacéo do referencial te6rico naturalmente ocorra pela pesquisa
bibliografica, abrangendo a bibliografia publicada em relacdo ao tema de estudo, a
coleta de dados é dada pela pesquisa documental, pois os dados foram acessados
em um banco de dados com publicagbes originais, caracterizando como dados
secundarios (Marconi & Lakatos, 2019).

Os dados coletados foram organizados quantitativamente, seguido pelo célculo
de indicadores contabeis, gerando os dados base para a utilizacdo do modelo de
previsdo de séries temporais FFORMA (Montero-Manso et al., 2020), utilizado para
projetar os indicadores contabeis ao longo do tempo e, por fim, procedendo a anélise
dos resultados encontrados.

4.2 Universo Populacional

Universo ou populacéo € o conjunto de seres que apresentam pelo menos uma
caracteristica em comum e a delimitacdo desse universo, no campo da pesquisa
cientifica, consiste em explicitar quem sera pesquisado, enumerando suas
caracteristicas comuns (Marconi & Lakatos, 2019).

Dessa forma, o universo desta pesquisa € formado por todas as empresas
listadas, cujos dados séo disponibilizados ao publico, na bolsa de valores brasileira,

no setor de consumo ciclico, subsetor de alimentos processados, segmento de carnes
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e derivados: “BRF S.A.”, “EXCELSIOR ALIMENTOS S.A.”, “JBS S.A.”, “MARFRIG
GLOBAL FOODS S.A”, “MINERVA S.A.” e “MINUPAR PARTICIPACOES S.A.”.
Empresas listadas na B3 tém de estar registradas na CVM (B3, 2018) e para
isso tém de apresentar, entre os documentos das demonstragfes, o relatorio de
auditores independentes, requerido pela Lei n. 6.404/76, com opinido ndo modificada
(Instrucdo CVM 480, 2009), isto &, garantindo a representacdo adequada da situacao
econdmico-financeira da empresa, atribuindo maior segurangca aos analistas e

valorizando a qualidade da informacgé&o contébil (Assaf Neto, 2020).

4.3 Coleta de Dados

A coleta de dados procedeu via pesquisa documental, com a utilizacdo da
plataforma Economatica®. Tal plataforma reconhece as empresas pelos seus ativos
correntes, que estao representados pelo nome da empresa e codigo do ativo, a seguir:
BRF (BRFS3), Excelsior (BAUH3), JBS (JBSS3), Marfrig (MRFG3), Minerva (BEEF3)
e Minupar (MNPR3).

Destacados os ativos correntes objeto da pesquisa, foi selecionada a base de
dados “Demonstrativos financeiros”, onde foram ajustadas as configuracfes dos
parametros, detalhadas a seguir.

A primeira configuracdo refere-se a data das demonstragdes utilizadas.
Portanto, foi configurado, como data inicial, as demonstra¢gdes de dezembro de 2010,
primeiro periodo disponivel em que todas as empresas apresentam as demonstracdes
padronizadas no modelo IFRS; e, como data final, as demonstracfes de mar¢co de
2019, proporcionando um recorte temporal de dois anos ap0s a deflagracdo da
operacdao, horizonte temporal utilizado para previsées de séries trimestrais.

Na sequéncia, foi selecionado o periodo trimestral para as informacdes
referentes a DRE, com o intuito de garantir a comparabilidade dos dados entre as
proprias demonstragfes, uma vez que o BP também apresenta dados trimestrais, de
modo a se obter a maior quantidade de dados disponiveis para comparacao.

Quanto a moeda, foi selecionado o ajuste por inflagdo, pois mesmo em
contextos de baixa inflacdo, seus efeitos acumulados tendem a ser relevantes,
exercendo grande influéncia sobre as demonstracdes econbmicas. O ajuste €
calculado com base no indice Nacional de Pregos ao Consumidor Amplo — IPCA,
indice oficial da medida de inflagdo da economia brasileira (Assaf Neto, 2020; Gelbcke
et al., 2018; Silva, 2019).
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A préxima configuracéo é sobre a consolidacdo das demonstracdes contabeis
consolidadas, que fornecem dados de um grupo econdémico sob controle comum como
uma unica entidade, oferecendo um foco amplo da situacdo da empresa e permitindo,
assim, conhecer a real posicdo financeira do grupo econdémico (Assaf Neto, 2020;
Gelbcke et al., 2018; Pronunciamento técnico CPC 36 (R3), 2012).

*9

Dessa forma, foi selecionado a opgao “Sim*” para, quando existir, retornar
dados referentes ao consolidado e, quando néo, retornar dados das demonstracdes
individuais — com a Excelsior sendo a Uunica empresa com demonstracdes individuais.

Na sequéncia, tem-se a configuracdo sobre o periodo dos Balancos
Patrimoniais, sendo selecionado a opg¢ao “Todos”, de modo que retornem os dados
do BP referente aos quatro trimestres do ano, proporcionando mais comparacdes em
um mesmo exercicio social, além de conciliar com o periodo escolhido para a DRE.

O préximo item é o campo “Mostrar os itens”, referindo-se a quais contas e/ou
demonstracdes mostrar. Como, por padrdo, sdo mostradas todas as demonstracoes,
selecionou-se a opg¢ao “Somente os marcados” para que somente sejam abrangidos
o0 BP e a DRE. As contas do BP foram selecionadas até o terceiro nivel (com excecao
feita ao patriménio liquido, que seguiu até o quarto nivel), para que sejam utilizadas
de forma agrupada, melhorando a percepc¢éo dos dados e facilitando a comparacéo.

A configuracdo seguinte é sobre a analise automatica da plataforma
Economatica®, podendo ser selecionada uma andlise automatica horizontal e/ou
analise vertical, porém como este ndo € o objetivo do estudo, que pretende seguir por
metodologia propria, foi selecionado a opgao “nenhuma”.

Dada a grandeza das empresas objeto da pesquisa, a unidade selecionada
para apresentagédo dos dados foi “em milhares”, uma vez que, respeitando a natureza
dos numeros trabalhados, com essa apresentacdo em milhares, as demonstracdes
contdbeis geralmente tornam-se mais compreensiveis (Pronunciamento técnico CPC
26 (R1), 2011).

Por fim, o ultimo campo € denominado “Opg¢des avangadas”, sendo indiferente
na realizacéo desta pesquisa, ficando desmarcado pois esta apenas relacionado com
destaque das contas através de cores diferentes.

Efetuadas as configuracdes dos parametros das demonstracdes, seleciona-se
0s ativos correntes, gerando as respectivas demonstracdes contabeis para cada

empresa e exportando-as.
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4.4 Tratamento dos Dados

Apo6s completada a coleta, os dados foram tabulados utilizando o software
Microsoft Excel, destacando o BP e a DRE pelo periodo correspondente ao ultimo
trimestre de 2010 até o primeiro trimestre de 2019, para todas as empresas em
analise: BRF, Excelsior, JBS, Marfrig, Minerva e Minupar.

Com os dados tabulados, pode-se proceder ao calculo dos indicadores
estipulados. Entretanto, deve-se tomar cuidado quanto as diferentes formulas de
calculo usadas, tornando necessaria a documentacdo do processo, evidenciando
cada indicador (Marion, 2019; Martins et al., 2018, 2019; Ross et al., 2015; Silva,
2019). Sendo assim, estdo demonstrados os indicadores usados, com respectivas
siglas e férmulas de célculo, na Tabela 1, a seguir.

Tabela 1
Indicadores contdbeis, siglas e férmulas de célculo.
Indicador Sigla Formula de Calculo
. . Ativo Circulante
LIC]UIdeZ Corrente LC Passivo Circulante
Liquidez Seca LS Ativo Circulante—Estoques—]?esp.éntecipadas—Ativo Biolégico (CP)
Passivo Circulante
~ .. Passivo
Proporgao do Endividamento PE Passivo+Patriménio Liquido
.~ .. P ivo Ci lant
Composicédo do Endividamento CE =
Passivo
. Resultado O ional Liquid
Retorno sobre o Investimento RI csuTaco —peraciond awce
Investimento Médio
Retorno sobre o Patriménio Liquido  RP Lucro Liquido

Patrimonio Liquido Médio

A partir da Tabela 1, pode-se tecer alguns comentarios das especificidades do
calculo dos indicadores, a comecar pela Liquidez Seca (LS). Para essa pesquisa,
como trata-se de empresas sujeitas a ativo bioldgico no ativo circulante (Rodrigues,
2017; Santos & Silva, 2018), optou-se pela subtracdo também desse item, além dos
tradicionais, mantendo a esséncia do indicador de definir a capacidade de pagamento
a curto prazo dando preferéncia aos itens de maior rotacao (Assaf Neto, 2020).

Quanto ao Retorno sobre o Investimento (RI), cabe destacar a divergéncia
existente sobre seu conceito. Alguns autores o reconhecem como retorno sobre o
ativo (e.g. Padoveze & Benedicto, 2010; ludicibus, 2017; Martins et al., 2018, 2019;
Marion, 2019; Silva, 2019), enquanto outros autores o dividem em dois conceitos: ativo

e investimento (e.g. Ross et al., 2015; Assaf Neto, 2020).
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O grupo que reconhece os dois como sendo a mesma coisa, geralmente,
definem o ativo como algo préximo ao conceito de investimento estabelecido no
referencial tedrico deste estudo. Dessa forma, esta pesquisa aborda apenas o retorno
sobre o investimento, embora entenda que exista distingédo entre os dois.

Outro importante ponto que merece destaque sobre o Rl é a utilizacéo, para
seu calculo, de itens ndo observaveis diretamente nas demonstracdes contabeis:
Investimento e Resultado Operacional Liquido, calculados a parte.

O investimento refere-se ao montante que foi efetivamente investido na
atividade operacional da empresa, podendo ser proveniente de recursos de terceiros
ou dos capitais proprios. A captacdo desses recursos de terceiros incorre em
despesas financeiras, sendo chamados de passivos onerosos. Dessa forma, pode-se
dizer que o investimento € o somatorio do PL com esses passivos onerosos (Assaf
Neto, 2020; Martins et al., 2018).

O resultado operacional refere-se ao resultado que os investimentos geraram
na execugcdo das atividades operacionais da empresa. Portanto, depende
exclusivamente das decisbes de investimento, ndo importando as decisbes de
financiamento, das quais podem incorrer despesas financeiras (Assaf Neto, 2020;
Martins et al., 2018; Padoveze & Benedicto, 2010).

Dessa forma, para que néo haja influéncia do financiamento, desconsiderou-se
as despesas financeiras do resultado operacional, incorporando ao resultado tanto a
remuneracao do capital proprio quanto a dos recursos de terceiros.

Entretanto, o resultado operacional € tido como liquido apds a incidéncia dos
tributos sobre a renda e, portanto, se sdo desconsiderados os efeitos das despesas
financeiras sobre o resultado operacional, deve-se entdo considerar os efeitos dos
tributos sobre o lucro incidindo sobre elas. Para isso, admitiu-se a aliquota padrédo de
34% (Assaf Neto, 2020; Martins et al., 2018, 2019; Padoveze & Benedicto, 2010).

Outro ponto importante € que, dado o carater estatico das demonstracoes,
utilizou-se a média aritmética simples para o Investimento e o PL usados nos
indicadores de rentabilidade, pois entende-se ser a média que gera o resultado.
Justificando, com isso, a coleta dos dados do primeiro trimestre de 2010.

Em alguns casos, os investimentos efetuados pelos acionistas podem ser
consumidos pelos resultados das operacdes, ou seja, 0 prejuizo acumulado fica maior

que o PL, tornando esse negativo. Nessa condi¢cdo, o capital de terceiros passa a
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financiar a operacao da empresa, impactando diretamente, no escopo desta pesquisa,
nos indicadores PE, Rl e RP.

No caso do indicador PE, desconsiderou-se o PL negativo, pois, nessa
circunstancia existem apenas capitais de terceiros financiando as operagfes da
empresa, tornando o valor do indicador igual a 1.

Quanto aos indicadores de rentabilidade, estes serdo desconsiderados
totalmente, dado que o PL negativo impactaria diretamente no célculo do
Investimento, desfigurando o RI; além de inviabilizar por completo a figura do RP, j&
gue, nessa circunstancia, ndo existiria capital proprio investido nas operacoes.

Tal situacao foi constatada nas empresas Minerva e Minupar. Para a empresa
Minerva, os ajustes foram efetuados no primeiro, terceiro e quarto trimestres de 2015.
Contudo, a partir de 2018 a empresa voltou a apresentar PL negativo, 0 que motivou
sua exclusdo da andlise desse periodo, para os indicadores PE, Rl e RP. Ja a
empresa Minupar apresentou PL negativo durante quase todo o periodo de andlise, o

que incorreu na sua exclusao da andlise para esses trés indicadores.

4.5 Projecao dos Dados

Definidos os indicadores contabeis utilizados, bem como suas respectivas
férmulas de calculos, resta agora apontar como esses dados obtidos seréo
processados e projetados a fim de alcancar o objetivo desta pesquisa.

Assim, esse subtdpico esta dividido em trés partes: 1) Contextualizacdo —
abordando de forma introdutéria o campo de previsdo de séries temporais; 2)
Competicdo M4 — evidenciando os principais achados da, até entdo, ultima edicao da
principal competicdo de previsbes de séries temporais; 3) Modelos de previsdo de
séries temporais — comentando os principais aspectos dos modelos em evidéncia; 4)
Modelo FFORMA — destacando as caracteristicas e resultados que justificam seu uso
nesta pesquisa,; e 5) Utilizacdo do modelo FFORMA — discorrendo sobre os ajustes e

0 uso propriamente dito do modelo em questao.

4.5.1 Contextualizacéo

Nao faz muito tempo que as previsdes passaram dos religiosos e supersticiosos
para o campo cientifico, estendendo-se para além das ciéncias fisicas s6 no final do
século XIX e, embora tenham alta precisédo nas ciéncias exatas, ndo compactuam da

mesma exatiddo nas ciéncias sociais, onde sdo comuns erros, como nas tentativas
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de prever ciclos econébmicos. Porém, é inegavel a necessidade e influéncia das
previsdes no processo decisoério (Makridakis et al., 2020).

O historico das previsdes de séries temporais é ainda mais recente, a partir do
final da década de 1960, quando desencadearam estudos empiricos — que levariam
as competicdes, fornecendo evidéncias objetivas para comparar a precisao dos varios
modelos e validar diferentes hipoteses; aprimorando a precisdo e a estimativa da
incerteza das previsOes; e, assim, melhorando notavelmente as previsées no campo
das ciéncias sociais ao longo dos anos (Hyndman, 2020; Makridakis et al., 2020).

Com esse proposito de produzir evidéncias objetivas e gerar debate na
comunidade, Makridakis e Hibon criaram em 1982 a M Competition, a primeira
competicdo, de fato, de previsdo de séries temporais, envolvendo 1.001 séries.
Aceitaram previsdes de qualquer pessoa que quisesse participar e disponibilizaram
0s dados necessarios para a reproducéo dos resultados para quem se interessasse
em confirmar (Hyndman, 2020; Makridakis et al., 2020a).

Os resultados dessa competicédo sugeriram trés conclusdes principais: modelos
estatisticamente sofisticados geralmente ndo produzem previsdes mais precisas do
gue modelos simples; o desempenho dos modelos varia de acordo com a medida de
precisdo utilizada e a frequéncia observada; e a combinacdo de varios modelos
supera esses mesmos modelos individualmente (Hyndman, 2020).

Embora parecam senso comum para os analistas, essas conclusdes eram
revoluciondrias na época, produzindo um efeito profundo na pesquisa de previséo,
levando os pesquisadores a focar sua atencdo nos modelos com boas previsdes e
nao mais nas propriedades matematicas desses modelos (Hyndman, 2020).

Dado o sucesso e objetivos alcangcados com a primeira competicdo, as M
Competitions estenderam-se ao longo dos anos, com a segunda edicdo, M2
Competition, ocorrendo em 1993, com a diferenca de usar apenas 29 séries
temporais, mas acrescentando informacgfes contextuais, além de ser realizada em
tempo real (Hyndman, 2020). A terceira competicdo, M3 Competition, ocorreu em
1998 e envolveu 3.003 séries temporais (Hyndman, 2020).

Dessa forma, as M Competitions tornaram-se referéncias na pesquisa empirica
de previsdes. Através dos conjuntos de dados publicamente acessiveis, inspiraram e
motivaram pesquisadores e profissionais da area de previsédo a desenvolver e testar
seus proprios modelos, trazendo significativos avangos tedricos e de modelagem,

preenchendo a lacuna entre a teoria e a pratica (Petropoulos e Makridakis, 2020).
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4.5.2 Competicdo M4

A quarta edicdo das M Competitions ocorreu em 2018, sendo composta por
100.000 séries temporais. Nessa edicdo, além das frequéncias das competices
anteriores (anuais, trimestrais e mensais), foram incluidas frequéncias mais altas,
como semanais, diarias e até mesmo horarias, enquanto o horizonte de previsdes
seguia a individualidade da tomada de decisdo para cada frequéncia (Hyndman, 2020;
Makridakis et al., 2020b; Petropoulos & Makridakis, 2020).

Para as previsbes trimestrais, objeto desse estudo, foi estipulado oito
previsdes, dado que as decisfes para essa frequéncia geralmente abrangem periodos
variando de alguns meses a dois anos a frente (Makridakis et al., 2020b).

A unidade de medida do desempenho foi a chamada média ponderada geral
(overall weighted average — OWA), que consiste na média ponderada entre a medida
da edicdo anterior — erro percentual absoluto médio simétrico (symmetric mean
absolute percentage error — sMAPE), e o erro médio absoluto escalonado (mean
absolute scale error — MASE) (Makridakis et al., 2020; Makridakis et al., 2020b).

Quanto a reprodutibilidade dos dados, foi oferecida premiacéo especifica ao
melhor modelo replicavel, dando énfase e incentivando os participantes a publicarem
o codigo do modelo utilizado, ou, em caso de direitos de propriedade, fornecerem uma
versao do programa para que os organizadores pudessem avaliar a reprodutibilidade
do resultado e a complexidade do modelo utilizado. Assim, os cédigos para a maioria
dos modelos utilizados foram disponibilizados pelos organizadores (Hyndman, 2020;
Makridakis et al., 2020a, 2020b; Petropoulos & Makridakis, 2020; Taleb, 2020).

Além disso, foi introduzida a incerteza das previsfes. Para que os participantes
fossem elegiveis a premiagéo, deveriam fornecer os pontos de previsao das 100.000
séries temporais e, opcionalmente, embora altamente recomendado, os intervalos de
previsao (Hyndman, 2020; Makridakis et al., 2020b; Petropoulos & Makridakis, 2020).

Os pontos de previsao fornecem a melhor previsdo, de acordo com a unidade
de medida estipulada, porém, sozinhos, séo insuficientes e inseguros para a tomada
de decisdo (Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Os intervalos de previsdo, com uma
cobertura de probabilidade especificada, quantificam a incerteza dos pontos de
previsdo, complementando-os e permitindo que essa incerteza possa ser levada em
consideracdo na tomada de decisdo (Januschowski et al., 2020; Makridakis et al.,
2020; Makridakis et al., 2020b).
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4.5.3 Modelos de previsao de séries temporais

Com a M4 Competition, pode-se ver o fim dos métodos simples superando
métodos complexos. O método vencedor, de acordo com a unidade de medida OWA,
foi um modelo que combinava métodos estatisticos tradicionais com métodos de
machine learning. Esse modelo, apresentado por Slawek Smyl — cientista de dados
da Uber Technologies, é considerado hibrido, pois sua combinacéo é simultanea.

Enquanto o método de machine learning memoriza os padrées complexos dos
subconjuntos de todas as séries de forma nao linear, as equacfes de suavizacao
exponencial capturam os principais componentes de cada série individual, gerando
um aprendizado cruzado, que otimiza os parametros de ambos e melhora a preciséo
da previsao (Smyl, 2020; Januschowski et al., 2020; Petropoulos & Makridakis, 2020).

Dessa forma, pode-se observar que a chave do sucesso dos métodos de
machine learning depende de um conjunto de dados de séries temporais
suficientemente grande, pois sao principalmente orientados pelos dados. Memorizam
padrées nao lineares de forma eficaz, ndo trazendo hipéteses estruturais, ou seja, nao
sao limitados por suposicées. Ajustam seus varios parametros de acordo com 0s
dados, permitindo que esses falem por si (Januschowski et al., 2020; Smyl, 2020).

Mesmo que o modelo vencedor, embora combine métodos, seja considerado
hibrido, os outros cinco modelos melhor classificados, com desempenhos préximos
entre si, eram todos combinac6es de métodos. Essas combinagcBes foram
efetivamente mais precisas que os métodos estatisticos ou métodos de machine
learning sozinhos, corroborando a ideia de que as combinacdes melhoram a preciséao
da previsédo (Makridakis et al., 2020b; Petropoulos & Makridakis, 2020).

A forma geralmente usada para combinar métodos € a média simples, porém
formas menos simples, como médias ponderadas, podem ter um desempenho melhor,
além de diminuir o risco de selecionar um modelo mal especificado. Essa foi a forma
usada pelo segundo melhor ranqueado na competicdo, o modelo FFORMA
(Makridakis et al., 2020; Makridakis et al., 2020b; Montero-Manso et al., 2020).

Quando observado apenas o0s resultados para as séries temporais de
frequéncia trimestral, objeto da presenta pesquisa, o modelo FFORMA foi o melhor
ranqueado, superando o modelo hibrido, além de ser considerado totalmente
replicavel. Por todo o exposto, o modelo FFORMA foi o escolhido para utilizacdo nesta
pesquisa (Makridakis et al., 2020Db).
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4.5.4 Modelo FFORMA

O modelo FFORMA (Feature-based FORecast Model Averaging) pode ser
encarado como uma expansao do modelo FFORMS (Feature-based FORecast Model
Selection) proposto por Talagala et al. (2018), que utiliza os recursos das séries
temporais através da combinacdo, com meta-aprendizado, para selecionar um unico
método especifico para a previsdo. O FFORMA usa 0 mesmo processo para
selecionar pesos, fazendo uma combinacdo ponderada dos seus diversos métodos
de previsdo, como os homes dos modelos sugerem (Montero-Manso et al., 2020).

O modelo FFORMA utiliza oito métodos estatisticos, todos em configuracao
padrdo, sendo eles: método ingénuo; passeio aleatério com deslocamento; método
ingénuo sazonal, método Theta; ARIMA automatizado; suavizacdo exponencial
automatizada; modelo TBATS; e método STLM-AR com decomposicdo sazonal e de
tendéncia, usando loess com modelagem auto regressiva da série ajustada
sazonalmente. Além desses, usa também um método de machine learning: rede
neural de previsao de séries temporais (Montero-Manso et al., 2020).

O modelo FFORMA utiliza-se de uma abordagem de machine learning, usando
os recursos (frequéncia, tendéncia, correlacdes, etc.) extraidos das séries temporais
para formar o ajuste do modelo de meta-aprendizado, que, a partir das previsbes
individuais dos seus oito métodos estatisticos, seleciona pesos, buscando a melhor
combinagdo ponderada, com base na medida OWA (Montero-Manso et al., 2020;
Lichtendahl Jr. & Winkler, 2020).

4.5.5 Utilizacdo do modelo FFORMA

A partir dos dados encontrados, utilizou-se o RStudio — um ambiente de
desenvolvimento integrado desenvolvido para o software R, pela possibilidade de
reproducéo do modelo FFORMA, pois € para esse ambiente que seu uso foi projetado.

Para facilitar, os quatro trimestres do ano serao tratados a partir daqui como
Q1, Q2, Q3 e Q4. Dessa forma, os dados das empresas foram organizados em séries
temporais pelo periodo do Q1 de 2011 até o Q1 de 2019. As séries foram entdo
organizadas em subconjuntos de acordo com os indicadores contabeis a que se
referem, sendo eles: LS, LC, PE, CE, Rl e RP.

Com as seéries temporais definidas, pode-se proceder ao uso do modelo

FFORMA. Com o objetivo de melhor ilustrar seu uso, estd demonstrado na Figura 1,
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a seguir, um fluxograma de autoria dos autores do modelo, indicando os passos a

serem seguidos, de acordo com o0s objetivos e contexto do seu uso.

Figura 1
Fluxograma de uso do modelo FFORMA.
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Fonte: Montero-Manso, P. (2018). Methodology: Combination of Forecast Methods by Feature-based
learning.

A partir do fluxograma da Figura 1, optou-se por seguir o caminho de
treinamento do modelo, com o objetivo de conseguir o melhor ajuste. Em um primeiro
momento, selecionou-se apenas o periodo do Q1 de 2011 até o Q1 de 2017,
imediatamente anterior a deflagracédo da Operacéo Carne Fraca, sendo ajustado para
gue fossem projetados quatro trimestres.

Assim, o modelo FFORMA recorta e separa as quatro ultimas observacoes de
cada série do subconjunto, promovendo as previsdes, a partir de cada um de seus
métodos de previséo, tendo como referéncia o histérico de observacdes restantes de
cada série do subconjunto. Efetuada as previsdes, calcula-se os erros de cada método

de previsdo para cada série.
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Por meio de uma abordagem de aprendizagem cruzada, com base nos erros e
em outros recursos extraidos, o modelo FFORMA produz pesos para os meétodos
individuais, ou seja, probabilidades de cada método ser o melhor, de modo a minimizar
cada vez mais o erro, produzindo previsbes mais precisas, melhorando sua
performance. Esse procedimento foi efetuado para todos os subconjuntos, de modo
gue um ajuste especifico de modelo fosse definido para cada indicador.

Com os modelos ajustados, optou-se por validar esse ajuste, fazendo as
previsdes para os quatro periodos que foram recortados da amostra anteriormente e
que serdo usados para validacdo. Para demonstrar a capacidade de previsdo do
modelo, efetuou-se a comparacdo dos pontos de previsdo desse periodo com 0s
dados reais observados.

Embora tenham sido efetuadas previsdes para todos os indicadores de todas
as empresas (ver Apéndice A), optou-se por resumi-las em apenas seis graficos, um
para cada indicador, com cada empresa ilustrando um determinado indicador. Essas
previsdes estdo demonstradas na Figura 2, a seguir, e seus respectivos valores de

performance registrados como “treino”, para uso no decorrer da pesquisa.

Figura 2
Previsdo dos modelos ajustados para os indicadores pré-operacao.
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A Figura 2 demonstra as previsdes, a partir dos modelos ajustados
individualmente para cada um dos indicadores tratados nessa pesquisa. Em verde,
pode-se observar o historico dos dados, do Q1 de 2011 até o Q1 de 2016; em roxo,
estéo representados os dados reais do Q2 de 2016 até 0 Q1 de 2017; e em azul, estdo

as previsdes efetuadas para esse mesmo periodo.
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5 ANALISE DE RESULTADOS

A partir do modelo ajustado para cada indicador, procedeu-se 0s testes objeto
desta pesquisa, verificados, em um primeiro momento, pela andlise grafica das figuras
organizadas por indicador.

Para todas as figuras, a linha tracejada, que corta cada gréfico, representa o
momento da deflagragcdo da Operacdo Carne Fraca; a linha verde representa o
histérico; a linha azul representa a projecdo do modelo FFORMA; e a linha roxa
representa as observacoes reais.

O primeiro indice é o de Liquidez Seca (Figura 3) o qual demonstra quanto
existe de ativos com maiores probabilidades de se liquidarem para cada um real de

divida no passivo circulante.

Figura 3.
Previsdes para o indicador LS pds-operacdo Carne Fraca.
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Com base na Figura 3, percebe-se que a empresa Minerva é a Unica a ter,

durante todo o periodo, valores acima de 1, indicando ter capacidade de, a partir dos
ativos com maior potencial de transformar-se em recursos financeiros, quitar suas
obrigacdes de curto prazo.

Isso pode ser percebido inclusive no periodo apos a deflagracdo da Operacao
Carne Fraca, quando demonstrou uma acentuada queda, chegando ao menor nivel
de todo o periodo trabalhado, fato ndo indicado pela previsdo do modelo, a qual
projetava uma certa estabilidade.

A condicdo da empresa BRF, ap0s a Operagdo Carne Fraca, € bastante

semelhante a da Minerva, com o modelo prevendo estabilidade, enquanto os
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resultados observados demonstram também uma queda ao menor nivel do periodo.
Quanto ao valor do indice, esse oscilava valores proximos a 1, sugerindo uma situacao
relativamente saudavel até a deflagracdo da operacao.

Essa situacdo de relativa saude financeira também pode ser observada na
empresa Marfrig, que ficou grande parte do periodo com valores acima de 1. O modelo
projetou uma pequena oscilacdo no Q1 de 2018 e certa estabilidade em torno de 1,6,
enquanto os dados observados, embora corroborem a oscilagdo, demonstram uma
gueda de maior intensidade, com o pico negativo estando abaixo de 1.

Ja a empresa Excelsior, no periodo proximo a deflagracéo, oscilava valores
acima de 1, sendo projetadas pelo modelo pequenas oscila¢cdes no Q3 de 2017 e no
Q3 de 2018, proximas a esse valor. Essas oscilagdes também podem ser verificadas
pelos dados observados, porém em niveis acima do projetado, chegando a 1,4 no Q3
de 2018 e apresentando tendéncia de alta.

Quanto a JBS, a mesma apresentava tendéncia de queda nos anos anteriores
a deflagracdo, embora tenha esbocado um leve sinal de melhora, ainda abaixo de 1,
considerado, em tese, como saudavel. O modelo projetou a sequéncia de estabilidade
da dltima observacgéo, enquanto os dados reais apresentaram uma forte alta no Q2 de
2018, ultrapassando os maiores niveis histéricos, indicando uma grande capitalizacao
de recursos ou uma possivel reestruturacdo da composicao de sua divida.

Por fim, a empresa Minupar demonstrava estabilidade desde 2014, porém com
niveis baixissimos de liquide — proximos a zero, sugerindo ou uma falta de ativos com
potenciais de se tornarem liquidos, ou uma igualmente preocupante estrutura de
divida de curto prazo.

O modelo seguiu a estabilidade dos dados, projetando valores tendendo a zero,
enquanto os dados observados, imediatamente apds a deflagracéo, indicaram uma
imediata e abrupta alta nesse indicador, no entanto, logo em seguida, retornando aos
niveis da estabilidade anterior.

Essa mudanca indicaria uma acgéo imediata da empresa em realocar recursos
ou reestruturar a divida, porém, como logo no proximo periodo a situacéo retornou ao
estado anterior, infere-se a ocorréncia de algum fato atipico e isolado.

O préximo indicador é o de Liquidez Corrente, que engloba todos os ativos de
curto prazo. Esse indicador demonstra quanto existe de ativo com expectativa de
liquidacdo no curto prazo para cada real de divida também de curto prazo e esta

representado na Figura 4, a seqguir.
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Figura 4
Previsdes para o indicador LC pds-operacdo Carne Fraca.
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E possivel destacar a semelhanca dos gréficos apresentados na Figura 3, em
relacdo aos graficos apresentados no indicador anterior. Isso ocorre pelo fato de
ambos terem as obrigacdes de curto prazo como representante do denominador,
diferindo-se apenas nos valores do numerador. Assim, um aumento no valor deste
indicador, em relacdo ao anterior, indicaria uma efetiva participacdo dos ativos
excluidos naquele indice.

De maneira geral, 0o modelo FFORMA repetiu as caracteristicas das previsées
anteriores, alterando apenas em nivel para o indicador LC, acompanhando o histérico
das empresas. Todavia, a maioria das empresas passaram a estar a maior parte do
periodo, se ndo todo ele, com mais potenciais recursos no ativo de curto prazo do que
obrigacdes de mesmo periodo, oscilando seus valores quase sempre acima de 1.

A empresa Minupar € a Unica que destoa dessa condi¢do, seguindo o
apresentado anteriormente, manteve a, em tese, preocupante situacdo de valores
proximos a zero no periodo pré-operacdo Carne Fraca, situacdo seguida pela
projecdo do modelo. Os dados observados voltaram a indicar a severa alta no valor
do Q2 de 2017, que novamente retornou ao nivel da estabilidade, sugerindo
indiferenca na participacéo dos ativos excluidos pelo indicador LS.

Ainda, diferindo-se das previsdes do modelo para o indicador anterior, cabe
destacar a previsdo para a empresa JBS, que, dessa vez, captou um arco de subida,
mas, ainda abaixo do observado nos dados.
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Na sequéncia, estdo os indicadores de composicdo da divida, comecando pela
Proporcdo do Endividamento. Esse indicador demonstra quanto a empresa tem de
recursos de terceiros, ndo levando em conta os prazos dessas obrigacdes, para cada
recurso proprio. O indicador PE esta representado na Figura 5, a seguir.

Figura 5

PrevisGes para o indicador PE pés-operacao Carne Fraca.
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A principio, pode-se perceber na Figura 5 a falta da empresa Minupar,
justificada pela constatacdo, na maior parte do periodo abordado, de PL negativo.
Assim, seu PE seria quase sempre igual a 1, dado que, nessa condi¢do, ndo existem
capitais préprios financiando a empresa, desqualificando uma previsdo. A mesma
situacdo é encontrada na empresa Minerva, porém, apenas nos periodos finais,
viabilizando previsao até o Q4 de 2017.

Todas as empresas passiveis de previsdo, com excec¢do da Excelsior,
apresentaram tendéncia de alta no valor absoluto do indicador, apontando uma
reestruturacao do capital de financiamento, com preferéncia para capitais de terceiros.

Como esse indicador é, em tese, um reflexo da decisdo estratégica das
empresas, as previsbes efetuadas pelo modelo FFORMA, ao seguir a tendéncia
mencionada, estiveram sempre muito préximas aos valores reais, que oscilaram em
torno dos 80% de capitais de terceiros financiando as atividades empresariais.

Na contramao desse processo, a empresa Excelsior apresentava tendéncia de
gueda no valor absoluto do PE, indicando sair da situacao de financiamento quase
total por capitais de terceiros, para uma maior preferéncia por recursos préprios,

sugerindo uma diminuicdo consideravel em suas dividas.
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Quanto a previsdo, possivelmente motivado pela relativa estabilidade nos
periodos imediatamente anteriores a deflagracdo da operacdo, o modelo apresentou
projecbes em torno de 50%, indicando equilibrio de financiamento, no entanto, os
dados observados seguiram a tendéncia histérica anterior e demonstraram valores
abaixo de 40% no Q1 de 2019.

Cabe ressaltar que, embora exista um maior risco na preferéncia de utilizacéo
por capitais de terceiros, quando seu custo de captacdo for menor do que a
rentabilidade de um possivel investimento, essa passa a ser a opgao mais
interessante. Além disso, outro ponto importante € a questdo dos prazos dessas
obrigacdes, observada no proximo indicador.

O indice de Composicado do Endividamento demonstra qual a participacdo das
obrigacdes de curto prazo, em relagéo a todas as obrigacbes com terceiros. Em tese,
considera-se positivo menores valores para esse indicador, uma vez que indicaria que
a maior parte da divida contraida com terceiros € de longo prazo, ou seja, com maior

prazo para ser quitada. Esse indicador esta representado na Figura 6, a seguir.

Figura 6
Previs6es para o indicador CE p6s-operacdo Carne Fraca.
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Observa-se, na maioria dos gréficos da Figura 6, bastante oscilacdo nos

valores de uma mesma empresa, o que € natural, dado que as dividas de longo prazo,
com o passar do tempo, passam a ser de curto prazo. As empresas Excelsior e
Minupar apresentam uma certa estabilidade em altos valores no indicador, com
pequenas oscilagbes e maior suavidade, indicando preferéncia em trabalhar com

obrigagdes de curto prazo.
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O histérico da Excelsior indicava, antes da deflagracdo da operacéo, certa
estabilidade com tendéncia de alta, chegando a quase 90% de dividas de curto prazo,
situacdo que se manteve nas previsoes do modelo FFORMA e foram corroboradas
pelas observacdes reais.

Embora seja estabelecido que dividas de longo prazo sao, por via de regra,
melhores para a saude financeira da empresa, a Excelsior apresentou bons niveis de
liquidez, indicando conseguir arcar com as obriga¢des de curto prazo usando apenas
0s ativos de maior liquidez, mesmo que suas dividas estejam em quase sua totalidade
dispostas no curto prazo.

Em situacdo oposta estd a empresa Minupar. Seu histérico também indicava
certa estabilidade com tendéncia de alta em niveis proximos aos 80%, aumentando a
preocupacdo demonstrada pelos baixos indices de liquidez. Essa tendéncia foi
representada nas previsées do modelo, entretanto, novamente percebe-se, nos
valores observados, o imediato rompimento da estabilidade no Q2 de 2017.

Nesse caso, complementando o sugerido pelos indicadores anteriores, houve
de fato uma reestruturacdo das dividas que sairam de 80% de curto prazo para abaixo
de 10%, no entanto, isso se desfez logo no préximo trimestre, inferindo novamente
uma situacao atipica e isolada.

As demais empresas apresentaram um histérico de oscilagdes, possivelmente
acompanhando seus ciclos operacionais, abaixo de 50%, indicando que a maior parte
de suas dividas estdo alocadas no longo prazo. O modelo FFORMA, de forma geral,
seguiu o histérico das empresas e estimou, para todas essas, uma continuacao
natural do que se era observado. Todavia, os dados reais observados quebram a
constancia, sugerindo decisdes estratégicas.

As empresas BRF, Minerva e Marfrig demonstraram, apés a deflagracdo da
Operacdo Carne Fraca, um aumento na propor¢do das suas obrigacdes de curto
prazo em relacdo as obrigagdes de longo prazo, chegando aos maiores niveis dessas
empresas em todo o periodo trabalhado. Essa situacdo sugere, a principio, um
movimento de captacdo de recursos de terceiros de curto prazo, equilibrando a
estrutura das obrigacfes entre curto e longo prazo.

Em contraponto ao mencionado, a empresa JBS demonstrou o processo
inverso, com a proporcéo das obriga¢cdes de curto prazo diminuindo para os menores
niveis observados no periodo, chegando a pouco mais de 20%. Nessa situacao, a

mudanc¢a pode indicar captacdo de recursos de terceiros de longo prazo e/ou
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quitacao/renegociacao das dividas de curto prazo, realocando grande parte dessas
obrigacdes para o longo prazo.

Estabelecida a analise sobre a estrutura do endividamento, pode-se proceder
a andlise gréfica dos indicadores de rentabilidade: Retorno do Investimento e Retorno
do PL. Cabe ressaltar que como alertado no indicador PE, a empresa Minupar teve a
analise inviabilizada para os indicadores de rentabilidade. Além de, para a empresa
Minerva, ser efetuado previsdes apenas para trés periodos apos a operacao.

O Retorno do Investimento evidencia quanto os investimentos realizados
proporcionaram de resultado, relacionando todos os investimentos com o resultado
efetivamente operacional. Os resultados para o Rl estdo demonstrados na Figura 7.
Figura 7

Previsbes para o indicador Rl p6s-operagdo Carne Fraca.
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Os gréficos da Figura 7 sugerem, a principio, bastante oscilacdo de valores
durante todo o periodo, no entanto, essa oscilacdo ocorre em niveis bem pequenos,
com o valor pouco se alterando, sendo basicamente impressao de escala.

A pouca variagao provavelmente influenciou as previsées do modelo FFORMA,
gue se mantiveram na média dos dados histéricos. Para as empresas JBS e Excelsior,
os dados observados corroboraram as estimativas do modelo, excetuando-se o Q1
de 2019 da Excelsior, que demonstra uma alta ao maior nivel do periodo.

No caso das empresas BRF, Minerva e Marfrig, os dados observados também
oscilaram relativamente proximos as previsdes, todavia, demonstrando picos
negativos superiores aos historicos do periodo trabalhado, indicando inclusive

retornos negativos. De maneira geral, os valores desse indicador ficaram bem
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préximos a zero, apontando baixos niveis de retorno do investimento, a partir da
metodologia de célculo utilizada por esta pesquisa.

Por fim, resta o Retorno do Patriménio Liquido, que leva em consideracao a
forma de financiamento, evidenciando o quanto os capitais préprios da empresa
proporcionaram de resultado. Os resultados desse indicador estdo demonstrados na
Figura 8, a sequir.

Figura 8

Previsdes para o indicador RP p6s-operacdo Carne Fraca.
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Antes de proceder a andlise, deve-se esclarecer uma limitacdo do modelo,
visivel na Figura 8. O modelo FFORMA padronizou o nimero zero como limite inferior,
inviabilizando previsbes com valores negativos e, assim, comprometendo as
previsbes das empresas BRF, Minerva e Marfrig para o indicador RP.

No entanto, em algumas das situacdes demonstradas, é razoavel conceber que
o modelo FFORMA néo seria capaz de prever as profundas variacdes observadas nos
dados reais. Por exemplo, a queda no valor do indicador apresentada pela empresa
BRF, fugindo de todo o periodo historico até entdo. Da mesma forma para a empresa
Minerva, porém em menor escala, dada a limitacdo de periodos tratados. Ja quanto a
empresa Marfrig, essa demonstrou alta acima dos niveis historicos no Q4 de 2018,
retornando a média no trimestre seguinte.

No caso da empresa JBS, os dados observados estiveram proximos as
previsdes do modelo, porém com oscilagcdes negativas maiores, atingindo retornos

negativos. Ja, para a empresa Excelsior, repetiu-se a situacdo do indicador RI, com
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os dados oscilando préximos aos previstos, com excecdo do Q1 de 2019, que
apresentou uma abrupta alta.

Finalizada a analise gréafica, pode-se quantificar o desempenho das previsoes,
observando os erros calculados. Como abordado anteriormente, o modelo FFORMA
calcula os pesos dos seus métodos em seu modelo de previsao.

A partir desse modelo ponderado, para cada indicador, foram efetuadas as
previsdes, comparadas aos dados observados e, consequentemente, gerados 0sS
resultados de performance do modelo. Entre esses resultados, est4 a medida do erro
do modelo ponderado — a medida real do desempenho da previsao, utilizada como
critério de classificacdo na competicdo M4.

Esses valores de performance foram organizados, para cada indicador, no
periodo de treino — previsbes para o periodo anterior a deflagracdo da Operacéo
Carne Fraca; e no periodo de teste — previsdes apds a Operacdo Carne Fraca. Esses

erros do modelo ponderado podem ser observados na Tabela 2, a seguir.

Tabela 2
Valores da performance (OWA) para cada indicador nos periodos de Treino e Teste.
Indicador Treino Teste
LS 0.5534094 1.0727886
LC 0.4779656 1.0210639
PE 0.8062408 0.7837534
CE 0.6265432 0.9823430
RI 0.6338588 0.8328615
RP 0.9007917 0.9551770

De maneira geral, é possivel perceber que os valores na coluna de Treino sdo
guase em sua totalidade, exceto para o indicador PE, menores que os valores na
coluna de Teste, indicando, a principio, uma melhor performance do modelo FFORMA
nas previsdes anteriores a deflagracdo da Operacédo Carne Fraca.

Com o intuito de verificar se essa diferenca tem significancia estatistica, foi
efetuado o t-test pareado (ver Apéndice B) nos dados encontrados, admitindo um
intervalo de confianca de 95% e tendo como hip6tese nula que a diferenca entre as
meédias seria igual a zero. Os resultados desse teste podem ser verificados na Figura
9, a seguir.

Figura 9
t-test nos erros de previsdo do treino e do teste.
Paired t-test

data:  treino and teste
t =-2.8397, df = 5, p-value = 0.03626
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0

95 percent confidence interval
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A partir do resultado para o p-value no t-test efetuado, verificado na Figura 8,
rejeita-se a hipotese nula. Portanto, pode-se afirmar que a meédia dos erros
encontrados pela aplicacdo do modelo FFORMA nos dados anteriores a deflagracao
da Operacdo Carne Fraca variou com significancia estatistica da média dos erros
encontrados nas previsdes posteriores, admitindo um intervalo de confianca de 95%,
indicando a influéncia da deflagracéo da operacdo na performance do modelo.

No entanto, essa analise demonstra a influéncia da Operacao Carne Fraca de
uma forma geral, pois trata de forma conjunta todos os indicadores. Assim, para
aprofundar essa investigacao, os erros de previsao foram organizados por empresa,
para cada indicador, nos dados antes e depois da deflagracdo da Operacao Carne

Fraca, podendo ser observados na Tabela 3, a seguir.

Tabela 3
Valores da performance (OWA) para cada indicador de cada empresa.
LS LC PE CE RI RP
BRF 0.568116  0.712489 0.578820 1.312607 0.903685  0.848920
JBS 0.358522  0.203579  0.824351  0.719807 0.353667  1.288093
Treino Expelsior 0.239476  0.266501  1.655308 0.570981  0.480356 0.562841
Minerva | 0.587069  0.552630 0.806232 0.453148 0.631479  0.838690
Marfrig 0.771100 0.462740 1.020108 0.546238 0.666454  0.446465
Minupar | 0.825443  0.784042 - 0.577742 - -
BRF 1.188845  1.129715 0.508668 0.875562  0.807517  1.049277
JBS 0.936189  0.644026  2.050782  0.997983 0.730726  0.690024
Teste Expelsior 0.930695 1.084034  1.158941  0.445050 0.933294  0.910072
Minerva | 0.921273  1.068557 0.684502  0.944567 0.796550 1.012184
Marfrig 1.750836  1.546535 0.609937 1.066644  0.831807 0.931703
Minupar | 1.028500 1.069856 - 1.062803 - -

Com base nos dados da Tabela 3, efetuou-se novamente o t-test, para cada
indicador, a fim de verificar em quais indicadores pode-se observar, com significancia
estatistica, variacdes na média dos erros antes e depois da deflagracdo da Operacéo
Carne Fraca.

Os novos testes efetuados seguem o mesmo padrdo do teste observado na
Figura 9, entretanto, para melhor disposicdo dos dados, destacou-se apenas 0sS

valores referente ao p-value, demonstrando-os na Tabela 4, a seguir.

Tabela 4
Resultados do t-test para cada indicador.
Indicador p-value Significancia
LS 0.003849 Sim
LC 0.004599 Sim
PE 0.9384 N&o
CE 0.2675 N&o
RI 0.09109 N&ao*
RP 0.5537 N&o

Nota. N&o* = apresenta significAncia apenas admitindo intervalo de confianca de 90%.
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A partir dos dados da Tabela 2, os resultados encontrados permitem afirmar
gue a média dos erros de previsdo nos dados pré-operacdo Carne Fraca diferiu-se,
com significancia estatistica, da média dos erros de previsdo nos dados apés a
deflagracdo da Operagao Carne Fraca para alguns indicadores.

Esse resultado sugere que a Operacdo Carne Fraca influenciou na previsédo
dos indicadores de Liquidez Seca e Liquidez Corrente, com um intervalo de confianca
de 95%. Ainda, cabe destacar que, caso fosse estabelecido um intervalo de confianga
menor, de 90%, também poderia ser destacado o indicador de Rentabilidade do
Investimento entre 0os que apresentaram variacdo com significancia estatistica.

Para os demais indicadores, os resultados encontrados sugerem que a
variacdo encontrada pode ser fruto do acaso, ndo sendo atribuida significancia
estatistica.

Na sequéncia, complementarmente, efetuou-se novamente o t-test também
para os erros de previsdo em relacdo a cada empresa, demonstrado, no mesmo

formato da tabela anterior, na Tabela 5, a seguir.

Tabela 5
Resultados do t-test para cada empresa.
Empresa p-value Significancia
BRF 0.5297 N&o
JBS 0.1706 N&o
Excelsior 0.2285 N&o
Minerva 0.04507 Sim
Marfrig 0.08971 Nao*
Minupar 0.06049 Nao*

Nota. Nao* = apresenta significAncia apenas admitindo intervalo de confianca de 90%.

Com base nos resultados da Tabela 5, € possivel afirmar que, para um intervalo
de confianca de 95%, a empresa Minerva é a Unica a apresentar variacdo geral da
média de erros das previsdes do modelo FFORMA para os indicadores com
significAncia estatistica. Esse resultado sugere a influéncia da Operacéo Carne Fraca
no desempenho do modelo em prever os dados dessa empresa.

A empresa Minerva ndo era investigada pela Operacdo Carne Fraca, dessa
forma, tal influéncia da operacédo sugere também a presenca de efeito contagio. No
mesmo sentido, para um intervalo de confianca de 90%, pode-se incluir as empresas
Marfrig e Minupar na sugestao anterior.

Cabe destacar que as empresas investigadas pela Operacéao Carne Fraca, BRF
e JBS, ndo demonstraram variacdo com significancia estatistica na média dos erros
de previsdo do modelo FFORMA.
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Por fim, optou-se por agrupar os indicadores de acordo com suas
caracteristicas, a fim de melhor entender em quais grupos podem ser observadas as
variagbes com significAncia estatistica. Assim, para cada empresa, efetuou-se

novamente o t-test em cada grupo, demonstrados na Tabela 6, a seguir.

Tabela 6
Resultados do t-test para cada empresa.
Liquidez Endividamento Rentabilidade
Empresa e A e A S
p-value Significancia | p-value Significancia | p-value Significancia
BRF 0.1233 Nao 0.3987 Nao 0.7849 Nao
JBS 0.08529 Nao* 0.358 Nao 0.8581 Nao
Excelsior 0.05317 Nao* 0.3418 Nao 0.08362 Nao*
Minerva 0.1341 N&o 0.6546 N&o 0.01583 Sim
Marfrig 0.03208 Sim 0.9249 N&o 0.2909 N&o
Minupar 0.1068 Nao - - - -

Nota. Nao* = apresenta significAncia apenas admitindo intervalo de confianca de 90%.

Os resultados observados na Tabela 6 indicam que, com um intervalo de
confianca de 95%, o modelo FFORMA apresentou variagdo com significancia
estatistica na performance de sua previsdo para os indicadores de liquidez da
empresa Marfrig e para os indicadores de rentabilidade da empresa Minerva,
sugerindo que ambas sofreram influéncia da Operagéao Carne Fraca.

Ressalta-se novamente a ndo investigacdo das empresas Marfrig e Minerva,
corroborando os resultados encontrados na Tabela 5 anterior, ou seja, inferindo
indicios da presenca de efeito contagio no caso estudado.

Complementarmente, admitindo-se um intervalo de confianca de 90%, pode-se
destacar variacdo com significancia estatistica na performance do modelo FFORMA
para os indicadores de liquidez da empresa JBS e para os indicadores de liquidez e
rentabilidade da empresa Excelsior.

Nesses casos, ndo se poderia inferir efeito contdgio, dado que a empresa JBS
era uma das investigadas, sendo esperada essa influéncia; enquanto os efeitos
encontrados na empresa Excelsior foram positivos, beneficiando sua saude financeira,
indo de encontro a esséncia do conceito de efeito contagio apresentado.

Por fim, justifica-se a inexisténcia de resultado nos dois ultimos grupos de
indicadores para a empresa Minupar, dada a inviabilidade de previsdo de um dos
indicadores de endividamento e dos dois indicadores de rentabilidade,

impossibilitando o calculo do t-test.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A presente pesquisa teve 0 objetivo de analisar os possiveis efeitos da
Operacao Carne Fraca observados, a luz da teoria do efeito contagio, na evolugéo
dos indicadores contabeis das empresas do segmento de carnes e derivados listadas
na B3, comparando as previsdées do modelo FFORMA com os dados observados.

O estudo avanca em relagédo a literatura existente ao propor o uso de uma
metodologia que possibilita a obtencédo de resultados, em tese, mais acurados, em
detrimento da analise convencional, dado seu retrospecto na M4 Competition que, no
periodo de realizacdo do estudo, € considerada a principal competicdo de previsdes
de séries temporais.

A partir dos resultados obtidos na aplicagdo do modelo, realizou-se inicialmente
uma analise grafica, destacando os aspectos referentes as particularidades dos
indicadores e as variacbes encontradas entre os cenarios hipotético e real. Na
sequéncia, efetuou-se o t-test nos resultados das performances do modelo para os
periodos de treino e teste, como forma de quantificar estatisticamente as variacdes.

Como resultado do t-test realizado, foi constatado que, dado um intervalo de
confianca de 95%, houve variacdo com significancia estatistica entre a performance
do modelo no periodo pré-operacéo e a performance do modelo no periodo apos a
deflagracdo da operacéo.

Esse resultado sugere a influéncia da Operacdo Carne Fraca na precisdo do
modelo, corroborando a concepcao de que a deflagracao influenciou no desempenho
dos indicadores das empresas do segmento de carnes.

No entanto, como trata-se de um resultado geral para todos os indicadores,
optou-se por realizar novos t-tests justamente com o intuito de aprofundar cada vez
mais o estudo em questéo, aprimorando a percepcao dos resultados.

Nesse sentido, o ultimo t-test foi realizado agrupando-se os indicadores de
acordo com suas caracteristicas, o que permitiu individualizar os resultados por grupo
de indicadores e separa-los por empresas, complementando a analise proposta.

Com esse Ultimo teste, pode-se afirmar, com um intervalo de confianga de 95%,
gue a performance do modelo FFORMA variou com significAncia estatistica nos
indicadores de rentabilidade da empresa Minerva e nos indicadores de liquidez da
empresa Marfrig.
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Tais empresas nao foram investigadas pela operacédo Carne Fraca, contudo &
nitidko como a andlise grafica demonstra piora em seus indicadores apds a
deflagracao, inferindo, portanto, a presenca de efeito contagio.

Dessa forma, a partir da metodologia proposta e aplicada, os resultados dos
testes estatisticos realizados corroboram a percepcao da existéncia de efeito contagio
nos casos mencionados.

Assim, o presente estudo contribuiu com a area da pesquisa cientifica em
contabilidade financeira ao propor o uso de uma metodologia pouco explorada para a
analise empirica de resultados, especificamente, os modelos de previsdes de séries
temporais.

Outra contribuicdo do estudo é a de incentivar pesquisadores a olhar ndo
apenas para as empresas atingidas diretamente pelos eventos objetos da analise,
mas também buscar indicios da existéncia de efeito contagio em outras entidades do
mesmo setor, enriguecendo os resultados.

Cabe ressaltar que, para este estudo, durante a aplicacédo do modelo FFORMA,
especificamente na previsdo do indicador de rentabilidade do investimento, Unico a
apresentar valores negativos, o modelo padronizou o limite inferior como sendo o
namero zero, ou seja, considerando apenas valores positivos na projecdo. Assim,
inviabilizou a previsdo de dados negativos, o que pode ser considerada uma limitacao.

No decorrer do presente estudo, preocupou-se com a escolha de caminhos que
ressaltem a importancia do tema e levem a reflexdes acerca da utilizacdo de
metodologias alternativas com enfoque na acuracia dos resultados e proporcionem
desenvolvimento empirico da pesquisa cientifica.

Neste sentido, como agenda de pesquisa, novos estudos podem utilizar da
metodologia proposta para projetar dados transcorridos, comparando 0S cenarios
hipotéticos gerados, com o cenario real observado de outros eventos objetos de
analise. Portanto, sugere-se a expansdo do estudo em questdo, trabalhando no
cenario da pandemia de covid-19, verificando sua possivel influéncia nos dados.

Adicionalmente, sugere-se que ao utilizar a metodologia proposta, o0
pesquisador atente-se a robustez de sua base de dados, com o intuito de considerar
um maior universo de dados possivel, aprimorando o ajuste do modelo de previséo e

melhorando, em tese, a sua precisao.
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APENDICE A - Rotinas utilizadas para o modelo FFORMA

Pesquisa.R

Marcus
2021-07-28

#seed
set.seed(28-87-2821)

frarregando os pocotes @ Serem usodos
library(Mdmetalearning)
library{dygraphs}

library(tsfestures)

it Registered %3 method owverwritten by 'guantmod':
i method from
it as.roo.data.frame zoo

#separando os dodos do Liguidez Seca

LS = list()

LSEBRFS3[["x"]] = ts(c(1.24592, 1.17258, 1.86998, ©.91245, 8.83577, 6.94587, B.87813, ©.96456, 0.93624, 1.80582, ©8.98223, 1.
B579T, 1.13822, 1.14733, 1.20888, 1.48284, 1.39815, 1.27548, 1.31483, 1.18898, 1.18318, B.89%16, ©.89328, @.98558, 1.91169,
1.13877, 1.85865, ©.85378, 6.71516, ©.71893, ©.73899, 8.94146, B.82394), freq = 4, start = 2811)

LSEIBSS3[["x"]] = ts(c(1.12383, 1.24677, 1.21111, 1.17213, 1.266868, 1.25329, 1.16992, 1.14484, 1.28442, 1.11923, 8.94368, 1.
15486, 1.88197, 1.16887, 1.169388, 1.11393, 1.110965, 1.82836, 1.15687, @.89268, ©.75965, B.70149, B.85635, @.64885, @.68261,
B.78678, 8.84375, 6.81862, 0.79147, 1.200199, 1.15243, 1.83681, B.98784), freq = 4, start = 2011)

LSEBALH3I[["x"]] = ts(c(1.24888, 1.14544, 1.27467, 0.84792, 8.68671, 6.7T8387, 0.73778, ©.57E58, 0.79843, 8.82863, 0.98151, 1.
BEZ9E, 1.19326, 1.28389, 1.36546, 1.36487, 1.48758, 1.43385, 1.47629, @.96748, 6.96964, 1.86988, 1.11983, 1.84276, 1.86915,
1.18847, 1.21269, 1.1B548, 1.23539, 1.26788, 1.48418, 1.36765, 1.31368), freq = 4, start = 2811)

LSEBEEF3[["x"]] = ts(c(1.74173, 1.58298, 1.55295, 1.51624, 2.28141, 2.19394, 1.71654, 1.98719, 1.8B737, 1.82655, 1.B®627¥, 1.
B4491, 1.79373, 1.78356, 2.22357, 1.85618, 1.75444, 1.83598, 1.832314, 1.43884, 1.58470, 1.42970, 1.87736, 1.36116, 1.78815,
1.75224, 1.33538, 1.62512, 1.4337@, 1.47134, 1.32289, 1.21784, 1.29179), freq = 4, start = 2011)

LSEMRFG3[["x"]] = ts(c(®.98385, 1.89821, 8.99675, ©.91728, 8.878%0, 6.84584, ©.82623, ©.B5688, 0.91156, 1.43544, 1.42439, 1.
44896, 1.48848, 1.57739, 1.68334, 1.28438, 1.13884, 1.35357, 1.97427, 1.51394, 1.87149, 1.85878, 1.87964, 1.87451, 1.68892,
l.4e421, 1.27811, 1.38525, 1.67178, ©.98812, ©.95849, 1.14777, 1.85325), freq = 4, start = 2811)

LSEMNPR3I[["x"]] = ts(c(8.34898, 8.308943, @.65115, ©.48945, 8.57004, 6.64878, ©.62889, ©.18751, ©.1B348, 8.17751, ©.16982, @.
15161, 8.89263, ©.69977, ©.18533, 8.88262, 8.89511, B@.18165, B.B9259, @.88447, 8.88381, 0.86981, B.87153, @.85798, ©.86862,
B.71788, @.18246, ©.86439, 0.87658, ©.88932, 0.095857, 8.87832, B.69188), freq = 4, start = 2011)

#defimindo o nimero de previsdes

LSEBRFS3[["h"]] = as.integer(g}

LSEIBSS3[["h"]] = as.integer(E&}

LSEBALH3I[["h"]] = as.integer(g}

LSEBEEF3[["h"]] = as.integer(B}

LSEMRFG3[["h"]] = as.integer(E}

LSEMMPR3I[["h"]] = as.integer(&)

#separondo os dodos do Liguidez Corrente

LE = LS

LCSBRFSI[["x"]) = ts(c(1.86958, 1.71923, 1.57892, 1.39259, 1.487@1, 1.51829, 1.52571, 1.55274, 1.59@a4, 1.59511, 1.6@558, 1.
56976, 1.67567, 1.64681, 1.78294, 1.82757, 1.87757, 1.76518, 1.82869, 1.65845, 1.62388, 1.38494, 1.48548, 1.49471, 1.53547,
1.62284, 1.51671, 1.28694, 1.88282, 1.e4329, 1.19718, 1.3135@, 1.20925), freq = 4, start = 2811)

LCEIBSSI[["x"]] = ts(c(1.72288, 1.84337, 1.T79883, 1.72487, 1.79333, 1.909987, 1.77485, 1.688682, 1.77473, 1.63831, 1.41495, 1.
63271, 1.5B863, 1.65528, 1.65167, 1.58966, 1.57736, 1.45493, 1.58223, 1.24899, 1.12897, 1.18452, 1.87186, 1.81713, 1.89655,
1.17887, 1.22655, 1.23737, 1.26293, 1.92428, 1.87555, 1.76818, 1.65128), freq = 4, start = 2011)

LESBALHS[["x"]] = ts(c(1.539e48, 1.426681, 1.52236, ©.79348, 8.82485, 8.E3412, B.85544, B.87995, 1.91686, 1.87@17, 1.88735, 1.
26467, 1.43237, 1.57667, 1.67988, 1.67257, 1.71636, 1.83862, 1.79522, 1.25826, 1.26456, 1.32428, 1.42396, 1.31997, 1.34827,
1.44448, 1.58914, 1.39486, 1.53060, 1.57341, 1.68915, 1.5384@, 1.60563), freq = 4, start = 2811)

LCEBEEF3[["x"]] = ts(c(2.18126, 1.98485, 1.83819, 1.73655, 2.63478, 2.49716, 1.94566, 2.14631, 2.28861, 2.18611, 2.89476, 2.
12245, 2.89513, 2.89168, 2.65672, 2.1B516, 2.83811, 2.14723, 2.84923, 1.84771, 1.69720, 1.67185, 2.16583, 2.81324, 2.85638,
1.95453, 1.54574, 1.86253, 1.66947, 1.68512, 1.53151, 1.35963, 1.48831), freq = 4, start = 2811)

LESMRFGI[["x"]] = ts(c(1.38852, 1.61236, 1.52758, 1.48251, 1.34543, 1.32413, 1.31527, 1.33137, 1.39251, 1.68181, 2.81563, 2.
83161, 2.87864, 2.18446, 2.18485, 1.79487, 1.59335, 1.57111, 2.27245, 1.82@44, 1.26279, 1.23539, 1.26449, 1.268@9, 1.96865,
1.65721, 1.58658, 1.61748, 1.79824, 1.12273, 1.849465, 1.36845, 1.38389), freq = 4, start = 2811)

LCEMMPRI[["x"]) = ts(c(0.47718, B.42238, 0.74645, ©.59899, ©.83543, O.BEIT4, B.82449, B.23787, 9.22958, 0.22194, 0.21027, o.
16318, 9.18991, 2.18388, ©.12183, 9.89583, 0.110825, B.11B47, 8.18875, 9.18063, B.16294, ©.08578, ©.08712, @.07375, B.88382,
B.B9188, @.12628, B.87998, B.89382, B.18523, @.1168F, 6.88583, 6.18666), freq = 4, start = 2811)
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#separando os dodos da Froporgdo do Endividamento

PE = LS

PERBRFS3I[["x"]] = ts(c(0.49727, 8.58791, 8.51922, ©.52941, @.514%96, 6.55131, ©@.55854, B.52633, @.58588, ©.53838, 8.53455, B.
54606, ©.52587, ©.54545, ©.54588, @.56542, B.59352, B.59185, B.64408, ©.65743, 9.66621, B.69950, B.78584, @.71546, @.72589,
B.75579, @.74826, 6.74163, ©0.74194, ©.78878, 0.79244, 6.82229, 0.82981), freq = 4, start = 2011)

PERIBSS3[["x"]] = ts(c(®.56738, ©.51848, B.53988, ©.54443, @.54172, 6.57182, ©.56275, B.56923, @.57228, 9.68768, B.65361, @.
66313, B.66456, B.67315, O.67815, 9.68568, ©.76214, B.7e336, B.73183, ©.75828, ©.77813, ©.76136, O.74888, @.75768, 6.76978,
B.76991, A.76526, 6.75951, ©.74955, ©.75733, 0.75616, €.75517, ©.75081), freq = 4, start = 2011)

PESBALH3[["x"]] = ts(c(®.92678, ©8.91153, B.89839, ©.89176, @.86868, ©.86099, ©.B4274, B.79228, @.73556, ©.68515, B.66624, 8.
GEE58, B.56126, B.52337, O.498098, 9.58847, 8.58218, B.47T97, B.45483, ©.4B223, 9.48635, ©.48083, 0.45887, @.58978, @.58686,
B.47792, 8.46895, 6.48851, ©.45366, ©.44283, 0.42649, 6.45155, ©.37989), freq = 4, start = 2811)

PESBEEF3[["x"]] = ts(c(@.81884, @.82455, B.78287, ©.82491, @.85136, ©.88674, ©.B8618, B.82727, @.81979, @.89114, 8.88531, B.
91688, ©.8BYTE, 0.98375, ©.93725, 9.93348, 1.06008, B.97849, 1.00600, 1.00008, ©.94762, B.92635, B.92896, @.94173, 6.94739,
B.96386, 8.96416, B.99483), freq = 4, start = 2011)

PESMRFG3I[["x"]] = ts(c(®.71246, 8.72768, B.74967, ©.85648, @.85654, ©.85253, ©.B5481, ©.83176, ©.82962, #@.84153, B.81987, 8.
B250d, B.B83356, ©.83599, ©B.87339, @.89737, 0.96385, B8.96115, B.95691, 0.95967, ©8.94979, B.91590, 0.9276E, @.94566, 6.85248,
B.B6982, A.85874, 6.87632, ©.B9521, ©.9249, 0.93273, 6.84864, 0.85187), freq = 4, start = 2811)

PEEMNPRS = NULL

PESBEEF3[["h"]] = as.integer(3}

#separando os dodos do Composicdo do Endividomento

CE = LS

CESBRFS3[["x"]] = ts(c(®.39433, ©.43559, B.45899, ©.50322, @.48639, 6.44479, ©.42887, ©.46086, 0.44887, ©.44136, 0.45035, 0.
47719, B8.46433, 8.47921, ©.44981, 9.46876, B.43441, @.45499, B.41282, ©.43767, ©.41452, B.45429, 0. 44598, @.41148, @.39219,
B.37853, 8.39818, 6.44488, ©.52577, 2.49649, 0.43219, 6.41574, B0.48887), freq = 4, start = 2811)

CERIBSS3[["x"]] = ts(c(©.34846, ©.38486, 8.39453, ©.40275, @.38933, 6.36397, ©.39983, ©.48736, ©.3B656, ©9.41498, ©.44792, B,
3E8E89, B©.39321, ©.38715, 0.40637, 9.44859, 9.39238, 8.42147, B.39336, ©.43214, 9.43644, ©.41553, ©.41187, @.428089, @.39336,
B.38787, 8.37631, 6.35345, ©.34559, @.23337, 0.23639, 6.25860, B.24554), freq = 4, start = 2011)

CESBALH3[["x"]] = ts(c(®.33365, ©8.419%96, 0.38524, ©.76488, @.77208, 6.79286, ©.B0883, ©.80738, ©.82545, 9.88923, 0.81855, B.
BlIeZ, ©.88487, 0.EG351, ©.80345, @.7EE11l, B.79022, B.77491, B.78943, ©.83586, ©.83694, ©.84389, B.83121, @.88398, @.89171,
B.BBEBI, B.87228, B.89372, @.B7574, @.87333, 0.837419, 6.88585, 0.83315), fregq = 4, start = 2811)

CESBEEF3[["x"]] = ts(c(@.27282, @.31897, 8.35I26, ©.33982, @.21881, 6.21918, ©.29467, B.30815, @.27147, ©9.28398, 8.29785, B.
29489, 8.29272, ©.31417, ©.24735, 9.28893, 0.30106, B.28814, B.29714, ©.35802, ©.38869, ©.39465, ©.31558, @.33318, @.31189,
B.35522, 8.38917, 6.33354, ©.36469, ©.33422, @.37749, 6.45825, B.39923), freq = 4, start = 2011)

CESMRFG3[["x"]] = ts(c(0.41801, &.36848, B.35444, B.32784, @.34678, 6.33145, ©.34498, B.36117, @.34963, @.44285, B.27368, 8.
25878, ©.24814, ©.24872, ©.24349, 9.25739, 9.268E1, B.34208, B.24975, ©.26936, ©.38517, ©.39989, ©.41834, @.3BS3IT, @.27375,
B.31754, 8.31886, 6.32256, ©.39992, B.53652, @.54599, 6.38441, 0.38971), freq = 4, start = 2011)

CESMMPR3[["x"]] = ts(c(®.36505, 8.45557, B.41482, ©.42186, @.39268, 6.42768, ©.44748, B.78838, @.77769, @.77292, 8.76974, 8.
T6778, B.88762, B.E1096, B.75671, @.73287, B.736545, B.75645, B.75576, ©.75241, ©.76374, B.77452, O.78348, @.78195, @.78755,
B.87736, B.65778, B.75689, ©.76138, @.73894, 0.73810, 6.77es5, 0.73329), freq = 4, start = 2811)

#separando os dodos do Retorno do Investimento

RI = PE

RISBRFS3I[["x"]] = ts(c(0.02458, @.8299d4, B.02E98, ©.H1891, @.81737, 6.61933, 9.01888, B.83229, O.0Z2BE, 9.82715, B.82375, 8.
B2479, B.82642, B.82736, O.84457, 9.84856, B.863219, B.82124, B.67716, ©.05993, ©.83515, ©.82931, 9.@1172, 9.808E4, @.91051,
B.8e971, 8.821%98, -0.80454, ©.81487, -0.81166, -0.08282, 6.91%79, ©.81288), freg = 4, start = 2011)

RIFIBSS3I[["x"]] = ts(c(0.01472, 8.91276, B.80323, 0.Be429, @.01288, §.01796, ©.91972, B.81488, B.01643, @.83495, 8.83487, 8.
B2E99, B.82688, B.82677, O.84645, 9.81354, B.8E333, B.01679, ©.13182, -9.05231, ©.82818, ©.03367, B.82347, B.81719, ©.01258,
B.82587, @.62182, 6.01246, ©.01524, ©.B2746, 0.0147E, €.91671, 8.82463), freq = 4, start = 2811)

RISBALH3[["x"]] = ts(c(0.054088, @.89188, B.85B42, B.B6I76, @.87973, 6.084857, B.86754, B.13635, ©.21423, 9.89328, B.88329, 8.
15997, 8.16135, 0.11888, ©0.89930, 9.29358, 0.070R67, B.84871, B.05841, ©.04937, ©9.85815, ©.85787, 0.B621E, @.BT3IIE, ©.95268,
B.1076e5, @.84831, 6.685167, ©.85756, ©.83984, 0.08522, 6.84258, 0.28520), freq = 4, start = 2011)

RISBEEF3[["x"]] = ts(c(0.03382, @.82386, B.84247, B.B3T12, @.91242, §.622081, ©.83174, B.81774, B.02137, @.88681, B.82985, B.
81822, B8.83775, 0.83093, 0.80941, 9.88324, 9.008324, B.84319, B.04319, 6.056816, ©.85816, B.85322, B.B3137, B.82755, 8.82777,
B.82323, 8.83251, -8.80887), freq = 4, start = 2011)

RISMRFG3[["x"]] = ts(c(0.01978, 8.91173, 8.83421, ©.H186T, @.82572, §.63114, ©.82248, B.813082, B.02199, 9.91588, B.82E61, 8.
B2B62, B.82985, 0.82091, ©.83184, 9.82656, B.82933, B.85278, B.05752, 6.04413, ©8.85281, B.85245, B.B2771, B.83652, 6.83638,
B.83044, @.82637, 8.63199, ©.01788, @.81269, 0.05136, -0.81355, ©.8351@), freq = 4, start = 2811}

#separande os dodos do Retormo do Patrimomio Liguido

RP = PE

RPEBRFS3I[["x"]] = ts(c(®.02783, 8.83512, 0.82495, 9.00E62, 9.01667, B.88e79, ©.80623, 0.B30688, 9.82385, B.91483, B.891987, a.
B13%4, 8.82117, B.81751, B.84844, 9.06584, 9.82977, 0.82412, B.950947, 9.100876, 9.80295, B.88127, 9.09127, -@.83537, -8.8235
6, -8.01484, 8.81138, -9.06438, -2.80972, -8.14578, -0.BE5HL, -B.25298, -8.13548), freg = 4, start = 2811)

RPEIBSS3I[["x"]] = ts(c(9®.20492, -2.910829, -9.98839, -D.BQ186, @.D8595, §.89859, @.91B83, ©8.8€287, 9.91112, 8.81832, 8.B1131,
B.88988, B8.88515, 8.91589, B.850853, 0.82749, 9.05518, 9.88995, B.11695, -0.88661, -0.B9563, 8.06699, B.03848, B.82935, B.B16
97, 9.91935, 8.81879, -9.81322, B9.822065, -09.82954, -0.80353, ©.681938, @.84p42), freq = 4, start = 20811)

RPEBALH3I[["x"]] = ts(c(®.13986, ©.38598, 0.13324, ©.15146, 9.28708, ©.89083, @.14587, ©.24882, @.35175, B.12888, ©.10829, @.
18197, 8.15527, 9.11424, B.B2675, 9.08974, 9.06888, 0.83E36, B.P5656, 9.84861, B8.85417, B.85416, 2.085015, @.87194, B8.84938,
B.18645, 8.83781, 8.84949, 9.85552, 0.83704, 9.088342, 0.840897, B.28394), freqg = 4, start = 2811)

RPEBEEF3[["x"]] = ts(c(®.026687, -B.H0628, ©.82392, @.02201, -2.11548, -8.27345, @.84767, -9.83619, 9.88699, -9.320317, 0.6827
7, -8.25128, 8.13947, B.83368, -0.48781, -9.71872, -0.71872, 1.67926, 1.67926, 1.29028, 1.29828, ©.16387, @.87563, 9.82117,
B.B8567T, -B8.13757, 8.22545, -1.32938), freq = 4, start = 2811)

RPEMRFG3I[["x"]] = ts(c(9.08478, -B.81362, -9.88741, -0.B2961, ©.98354, 9.00262, B.H0286, -9.87123, -0.21846, -2.89643, -6.88
27, -B.82472, -B.82956, -0.01656, -0.18670, -8.11954, -8.37912, 8.88378, B.20347, -0.184BE, -0.B9TH6, -B.08582, -Q.e9788, -
B.1%98682, -8.18778, -9.85416, -B.01884, -B.08618, -8.687984, -B.15527, B.13299, @.77383, 8.83463), freq = 4, start = 2811)




#seporando o5 dodos o serem previstos
LS = temp_holdowt(L5)
LE = temp_holdout(LC)
PFE = temp_holdout(PE)
CE = temp_holdout(CE)
RL = temp_holdout(RI)
RP = temp_holdout(RP)

fseparando gpengs o5 dodos pré operacso

treino = L%

treinodBRFS3I[["h™]] = as.integer(4)

treinodlBss53[["h"]] = as.integer{d)

treinoiBAUHI[["h™]] = as.integer(4)

treinofBEEFI[["h"]] = as.integer(4d)

treinodMRFGI[["h"]] = as.integer{d)

treinodMNPRI[["h"]] = as.integer{d)

#retirando os dltimos 4 observopdes de codo série pré operogpdo
treino = temp holdout{treino)

#oplicando codo método de previsdo ew codo série pré operacdo
treino = calc_forecasts({treino, forec_methods(), n.cores = &)
#ralculando os erros de codo método de previsfo de codo série pré operocdo
treino = calc_errors(treino)

#extroindo o5 cargcteristicas de codao série pré operacdo

treino = THA_features{treina)

Forganizando as coracteristicas extroidos e os erros colculodos
treino_feat = create_fest_classif_problem(treino)

#ojustando o modelo de ocordo com gs cargcteristicas e erros
modelo = train_selection_ensemble(treino_featidata, treino_featierrors)
#ojustando o modelo nos dodos pré operacdo

preds_treino = predict_selection_ensemble(modelo, treino_featfdata)

<

it Werning in if (class{newdata) != "xgb.DMatrix") newdata «<-

it xgb.OMatrix(newdata, : a condicdo tem comprimento > 1 & somente o primeiro

it elemento sera usado

#fozendo o previsdo dos dodos pré operacdo

treino = ensemble_forecast{preds_treino, treino)

#separando 05 previsdes dos dedos pré operocdo

BRFS3_p = ts(treino$BRFS3%y_hat, freq = 4, start = 2816.25)
JB553 p = ts{treinoflBss3gy hat, freq = 4, start = 2@16.25)
BAUH3 p = ts{treino$BalH3%y hat, freq = 4, start = 2816.25)
BEEF3 p = ts{treinofBEEF3fy hat, freq = 4, start = 2816.25)
MRFG3_p = ts(treinc$MRFG3dy hat, fregq = 4, start = 2B16.25)
MNPR3 p = ts(treinofMiPR3%y_hat, freq = 4, start = 2816.25)
#separando o5 dodos regls observados pré operocdo

BRFS3_r = ts(treinofBRFS3%xx, freq = 4, start = 2816.25)
JBSS3_r = ts(treino$lBss3iixx, freg = 4, start = 816.25)
BAUH3_r = ts(treinofBauH3fxx, freq = 4, start = 2816.25)
BEEF3_r = ts({treinofBEEF3fxx, freq = 4, start = 2816.25)
MRFG3_r = ts(treinofMRFG3%xx, freq = 4, start = 2816.25)
MNPR3_r = ts{treinofMMPR3fxx, freq = 4, start = 2816.25)
#separando o5 dodes histdricos pré previsdo e pré opergcdo
BRFS3_h = ts(treino$BRF53%x, freq = 4, start = 2811)
JBS53_h = ts(treinc$lBs53ix, freq = 4, start = 2811)
BAUH3_h = ts(treinofBalH3ix, freq = 4, start = 2811)
BEEF3_h = ts(treinc$BEEF3ix, freq = 4, start = 2811)
MRFG3_h = ts{treinofMRFG3fx, freq = 4, start = 2811)
MNPR3_h = ts{treinofMNPR3ix, freq = 4, start = 2811)

66
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#plotando as comporogdes entre estimodo e observedo pré operacdo

dygraph{cbind{BRFS3_p, BRF53_h, BRF53_r), main = "L% - BRF", ylab = "indice") ¥»¥ dySeries{c{"BAF33_h"}, label = "Hist
grico®) ¥»% dySeries(c("BRF53_r"), label = "Observado”) ¥»¥ dySeries(c{"BRF53_p"}, label = "PrevisZo") ¥>¥ dybxis("x", drawd
rid = TRUE) X% dyEvent("2817-81-81", “Operacdo Carme Fraca”, labelloc = "bottom™) %:% dyOptions(drawPoints = TRUE, strokewli

dth = 3, poimtSize = 4)
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dygraph{cbind{JB553_p, 1B553_h, JB553_r), main = "L% - JBS", ylab = "indice") ¥»¥ dySeries{c{"J8553_h"}, label = "Hist

grico™) ¥»% dyseries(c("lB253_r"), label

"Observado”) ¥»% dySeries(c{"J8553_p"}, label = "Previsio”) ¥ dyfxis("x", drawd

rid = TRUE) X% dyEvent("2817-81-81", “Operacdo Carme Fraca”, labelloc = "bottom™) %:% dyOptions(drawPoints = TRUE, strokewli

dth = 3, poimtSize = 4)
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dygraph{cbind{BAUH3_p, BAUH3_h, BALH3_r), main = "L% - EXCELSIOR", ylab = "indice") ¥»¥ dySeries{c{"BAUH3_h"}, label = "Hist
drico™) ¥»X dyseries(c("BAUHI_r"), label = "Observado”) %»X¥ dySeries{c{"BAUHI p"}, label = "PrevisZo") %X dyaxis("x™, drawd
rid = TRUE) ¥:% dyEvent("2817-81-82", "Operac3o Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %:% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeWi
dth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{BEEF3_p, BEEF3_h, BEEF3_r}), main = "L - MINEARVA", ylab = "indice™) X»% dySeries{c("BEEF3 h"}, label = "Hist
orico™) ¥»X dySeries(c("BEEF3_r"), label = "Observado”) %% dySeries{c("BEEF3 p"}, label = "Previsac”) %X dysxis("x", drawd
rid = TRUE) #»% dyEvent("2017-81-82", “Operacdc Carne Fraca", labelloc = "bottom™) ¥:% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeWi
dth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{MRFG3_p, MRFG3_h, MRFG3_r), main = "L% - MARFRIG", ylab = "indice") %% dySeries{c("MRFG3_h"}, label = "Hist
grico™) ¥»% dySeries(c("MRFG3_r"), label = "Observado") ¥:>¥ dySeries{c{"M&FG3_p"}, label = "Previs3o™) %% dyfxis("x", drawd
rid = TRUE) %»% dyEvent("2017-81-82", "Operacio Carne Fraca", labelloc = "bottom™) ¥»X dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeWi

dth = 3, poimtSize = 4)
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dygraph{cbind{MMPR3_p, MNPR3_h, MNPR3_r), main = "L% - MINUPAR", ylab = "indice”) %»¥ dySeries{c{"MMPR3_h"}, label = "Hist

orico™) X% dySeries({c("MNPR3I_r"), label = "Observado”) %% dySeries{c{"MNPR3_p"}, label = "Previszo”) %% dyfxis("x", drawd
rid = TRUE) ¥»>%¥ dyEvent("2817-81-82", “Operacio Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %»% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeWi
dth = 3, poimtSize = 4)
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#separande o ajuste do modele pro indicodor corrente

modelo_ LS = modelo

#salvando a performance do modelo mo treino

treino LS = summary_performance(preds_treino, treino, primt.summary = FALSE)
BRFS3 LS 1 = summary_performance(preds_treino, treino[l], print.summary = FALSE)
18553 L5 1 = summary_performance{preds_treing, treino[], print.summary = FALSE)
BAUHZ L5 1 = summary_performance{preds_treino, treino[3], print.summary = FALSE)
BEEF3 L5 1 = summary_performance{preds_treino, treino[4], print.summary = FALSE)
MRFG3_LS 1 = summary_performance{preds_treino, treino[&], print.summary = FALSE)
MMPR3 LS 1 = summary_performance(preds_treino, treino[&], print.summary = FALSE)



g#wrepetindo o processo pro novo indicador

#separondo apenas os dodos pré operacdo

treing = LC

treinodBRFS3I[["h"]] = as.integer(4)

treinodlBs53[["h"]] = as.integer(4)

treinofBAMHI[["h"]] = as.integer(d)

treinofBEEF3I[["h"]] = as.integer(d)

treinofMRFGI[["h"]] = as.imteger(4)

treinodMNPRI[["h"]] = as.integer(4)

#retirondo os dltimos 4 observopdes de codo série pré operocdo

treino = temp_holdout{treino})

#oplicondo codo metodo de previsdo em codo série preé operacdo

treing = calc_forecasts(treino, forec_methods(), n.cores = &)
#ralculando os erros de codo método de previsdo de codo série pré operocdo
treing = calc_errors(treino)

#extroinde as carocteristicas de codo série pré operocdo

treing = THA_festures{treino)

forganizando as coracteristices extraidos e os erros colculodos
treing_feat = create_feat_classif _problem(treino)

#ojustonde o modelo de ecordo com g@s corocteristicos e erros

modelo = train_selection_ensemble(treino_featidata, treino_featferrors)
#ojustando o modelo nos dodos pré operacdo

preds_treino = predict_selection_ensemble(modelo, treino featidata)
#fozendo o previsdo dos dodos pré operacdo

treino = ensemble_forecast{preds_treino, treino)

#separande as previsfes dos dodos pré operacdo

BRFS3 p = ts{treino$BRF533y_hat, freq = 4, start = 2816.25)

JBS53_p = ts{treino$lBSS3iy hat, freq = 4, start = 2816.25)

BAUH3_p = ts{treino$BALMH33y hat, freg = 4, start = 2816.25)

BEEF3 p = ts{treino$BEEF3iy hat, freq = 4, start = 2816.25)

MRFG3_p = ts{treino$MRFG33y_hat, freq = 4, start = 2816.25)

MNPR3_p = ts{treino$MNPR33y_hat, freg = 4, start = 2816.25)

#seporondo os dodos reois observados pré opergcdo

BRFS3_r = ts{treino$BRFS3%xx, freq = 4, start = 2816.25)

IB553_r = ts{treinoflB553%:xx, freg = 4, start = 2816.25)

BAMUH3 r = ts{treinofBalH3dxx, fregq = 4, start = 2816.25)

BEEF3_r = ts{treinofBEEF3fxx, freg = 4, start = 3816.25)

MRFG3_r = ts{treinofMRFG3%xx, freq = 4, start = 2816.25)

MNPR3_r = ts{treinofMiPR3ixx, fregq = 4, start = 2816.25)

#separaondo os dodos histdricos pré previsdo e pré opergcdo

BRFS3_h = ts{treinoiBRF533x, freq = 4, start = 2811)

IBSS3_h = ts{treino$lB5S3dx, freq = 4, start = 2011)

BAUH3_h = ts{treino$BAlH3ix, freq = 4, start = 2811)

BEEF3_h = ts{treino3BEEF33x, freq = 4, start = 2811)

MRFG3_h = ts{treino$MRFG3%x, freq = 4, start = 2811)

MNPR3_h = ts{treinoiMiPR3ix, freq = 4, start = 2811)

#plotando aos compaoracdes entre estimodo e observodo pré operacdo
dygraph{cbind{BRFS3_p, BRFS3_h, BRFS3_r), maim = "LC - BRF™, ylab = "indice") ¥»% dySeries{c("BRF53_h"), label = "Hist
orico”™) ¥»% dyseries(c("BRF53_r"), label = "Observado”) %»X¥ dySeries{c("B#F53_p"}, label = "Previzio") %% dysxis("x", drawa
rid = TRUE) ¥»¥ dyEwent{"2817-81-82", “Operacdo Carnme Fraca", labelloc = "bottom™) ¥:X dyOptions{drawPoints = TRUE, strokewWi
dth = 3, poimtSize = 4)
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dygraph{cbind{JB553_p, 1B553_h, 1JB8553_r}), main = "LC - 1857, ylab = "indice”) X»%E dySerdes{c("J8553_h"), label = “Hist
orico™) %% dySeries(c("]B553_r"), label = "Observado”) %% dySeries{c("J8553 p"}, label = "Previsac”) %X dybxis("x", drawd

rid
dth

indice

= TRUE) ¥E»¥ dyEvent("2017-81-82", “Operacdo Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %:% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeWi
= 3, poimtSize = 4)
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dygraph{cbind{BALUH3 p, BAUH3Z h, BALH3 r}), main = "LC - EXCELSIOR", ylab = "indice") %% dySerdes{c{"BAUH3_h"}, label = "Hist
grico™) ¥»% dySeries(c("BAUH3I_r"), label = "Observado”) %»>¥ dySeries{c{"BAUHI p"}, label = "PrevisZo") ¥ dydxis("x", drawd

rid
dth

indice

= TRUE) %% dyEvent("2017-81-82", “Operac3o Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %:% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeWi
= 3, pointsize = 4)
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dygraph(cbind(BEEF3_p, BEEF3_h, BEEF3_r), main = "LC - MINERVA", ylab = "indice") ¥»¥ dySeries{c{"BEEF3_h"}, label = "Hist
grico™) ¥»X dySeries(c("BEEF3_r"), label = "Observado”) %X dySeries{c{"BEEF3_p"), label = "Previs3o") %X dyfxis("x", drawd
rid = TRUE) ¥»% dyEvent{"2017-81-82", "Operacdo Carne Fraca", labelloc = "bottom™) ¥»% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokewWi
dth = 3, pointSize = 4}
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dygraph(cbind(MRFG3_p, MRFG3_h, MRFG3_r), main = "LC - MARFRIG", ylab = "indice™) %»%E dySeries{c{"MAFG3I_h"}, label = "Hist
orico™) %% dySeries(c("MRFG3_r"), label = "Observado”) %:% dySeries{c{"MAFG3_p"}, label = "Previs3o") ¥>¥ dylxis("x", drawd
rid = TRUE) ¥»% dyEvent{"2017-81-82", "Operacdo Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokewi
dth = 3, pointSize = 4}
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dygraph(cbind(MMPR3_p, MNPRE3_h, MNPR3_r), main = "LC - MINUPAR", ylab = "indice") ¥»¥ dySeries{c{"MMPR3_h"}, label = "Hist
grico™) ¥»X% dySeries(c("MNPR3_r"), label = "Observado”) ¥xX dySeries{c{"MWPR3I_p"), label = "Previs3o") %X dyfxis("x", drawd

rid = TRUE) ¥»%¥ dyEvent("2017-81-82", "OperacZo Carne Fraca", labelLoc = "bottom™) %> dyOptions{drawPoints

dth = 3, pointSize = 4}
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#separondo o ajuste do modelo pro indicodor corrente

modelo LC = modelo

#salvando a performonce do modelo no treino

treino_LC = summary_performance(preds_treino, treino, print.summary = FALS
BRFS3_LC_1 = summary_performance{preds_treino, treine[l], print.summary =
JB553_LC_1 = summary_performance{preds_treing, treino[i], print.summary =
BAUH3_LC_1 = summary_performance{preds_treino, treino[3], print.summary =
BEEF3_LC_1 = summary_performance{preds_treino, treino[4], print.summary =
MRFG3_LC_1 = summary_performance{preds_treing, treino[%], print.summary =
MMPR3_LC_1 = summary_performance{preds_treino, treino[&], print.summary =

##wrepetindo o processo pro novo indicagor

#separondo openags os dodos pré operacdo

treino = PE

treinodBRFS3I[["h"]] = as.integer{d)

treinod18553[["h"]] = as.integer{d)

treinodBAUHI[["h"]] = as.integer{d)

treinofBEEF3[["h"]] = as.integer{d)

treinodMRFGI[["h"]] = as.integer{d)

#retirondo as ditimos 4 observagcdes de coda série pré operacdo
treino = temp_holdout{treino}

#oplicondo codo meétodo de previsdo em codo série pré operacdo
treino = calc_forecasts{treino, forec_methods(), n.cores = &)
#ralculando os erros de codo método de previsfo de coda série pré operocdo
treino = calc_errors(treino)

#extroindo aos carocteristicas de codo série pré operagdo

treino = THA_features(treino)

#orgamizando as coracteristicas extraidos e os erros calculodos
treino_feat = create_fest_classif_problem({treina)

#ojustondo o modelo de ocordo com os caracteristicas e erros
modelo = train_selection_ensemble(treinc_featidata, treino_featierrors)
#ojustondo o modelo nmos dodos pré operacdo

preds_treino = predict_selection_ensemble(modelo, treino_festidata)

#fazendo o previsdo dos dodos pré operacdo

treino = ensemble_forecast{preds_treino, treino)
#separando os previsies dos dodos pré operoCdo

BRFS3_p = ts(treinofBRF53%y hat, freq = 4, start = 2616.25)
JBSS3 p = ts(treino$lB5533%y _hat, freg = 4, start = 2816.25)
BAUH3_p = ts({treino$BALH33y_hat, freq = 4, start = 2816.25)
BEEF3_p = ts(treino$BEEF33y_hat, freq = 4, start = 2816.25)
MRFG3_p = ts(treinofMRFG3%y_hat, freq = 4, start = 2616.25)

E)
FALSE)
FALSE]
FALSE]
FALSE]
FALSE]
FALSE]

TRUE, strokeWi



#separando os dodos reois observados pré operocdo

BRFS3_r = ts{treinofBRF53%xx, freq = 4, start = 2816.25)
JB553_r = ts(treinoflBss3ixx, freq = 4, start = 2816.25)
BAUH3 r = ts{treinofBAlH3ixx, freq = 4, start = 2816.25)
BEEF3_r = ts{treino$BEEF3ixx, fregq = 4, start = 2816.25)
MRFG3I_r = ts{treino$MRFG3ixx, freq = 4, start = 2816.25)
#separande os dodos histdricos pré previsdo e pré operacdo
BRFS3_h = ts{treino$BRF53tx, freq = 4, start = 2811)
JB553 h = ts{treino$lB5s53ix, freq = 4, start = 2811)
BAUH3 h = ts(treino$BAlMH3ix, freq = 4, start = 2811)
BEEF3_h = ts{treino$BEEF3tx, freq = 4, start = 2@11)
MRFG3_h = ts{treino$MRFG33x, freq = 4, start = 2811)
#plotande as compaoracdes entre estimodo e observodo pré operacdo
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dygraph{cbind{BRFS3_p, BRF53_h, BRF53_r), main = "PE - BRF™, ylab = "indice") ¥»% dySeries(c("B&FS3_h"), label = “Hist
grico®) ¥»% dySeries(c("BRF53_r"), label = "Observado") %X dySeries{c("BAF53_p"}, label = "Previszo") ¥»¥ dybxis({"x", drawi

rid = TRUE) %% dyEvent{"2817-81-82", “Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom™) %% dyOptions{drawPoints
dth = 3, poimtSize = 4}
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dygraph{cbind{1B553 p, 1B553_h, JBS%3_r), main = "PE - JBS", ylab = "indice") ¥»¥ dySeries(c{"JE553_h"), label = "Hist

grico™) ¥»% dySeries(c("J1B553_r"), label = "Observado") ¥»¥ dySeries{c{"J8553_p"}, label = "Previszo") ¥»¥ dybxis("x", drawd

rid = TRUE) %»¥ dyEvent{"2017-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom™) %»% dyOptions(drawPoints
dth = 3, poimtSize = 4)
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dygraph(cbind(BAUH3 _p, BAUH3_h, BAUH3_r), main =
"Observado”) %x¥ dySeries{c{"BAUH3I p"), label = "Previs3o") %% dyfxis("x", drawd

orico™) %% dySeries(c("BAUH3_r"), label =

rid = TRUE) ¥»% dyEvent{"2017-81-82", "Operacdo Carne Fraca", labelloc =

dth = 3, pointSize = 4}

75

"PE - EXCELSIOR", ylab = "indice”) %»¥ dySeries{c{"BAUH3_h"}, label = "Hist

"bottom™) ¥»% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokewi
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dygraph{cbind{BEEF3 p, BEEF3_h, BEEF3_r), main =
"Observado”) %:¥ dySeries{c{"BEEF3_p"}, label = "Previsso") ¥>¥ dylxis("x", drawd

grico™) ¥»%¥ dySeries(c("BEEF3_r"), label =

rid = TRUE) ¥>% dyEvent{"2017-81-82", "Operacdo Carne Fraca", labelloc =

dth = 3, poimtSize = 4}
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"PE - HMIMERVA", ylab = "indice") ¥»% dySeries{c{"BEEF3_h"}, label = "Hist

"bottom™) ¥»% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokewi
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dygraph{cbind{MRFG3_p, MRFG3_h, MRFG3_r), main = "PE - MARFRIG", ylab = "indice") %% dySeries{c{"MAFG3_h"), label = "Hist
drico™) ¥»X dyseries(c("MRFG3_r"), label = "Observado”) %»X¥ dySeries{c{"MAFG3 _p"}, label = "PrevisZo") %E>X¥ dyaxis("x™, drawd

rid = TRUE) ¥:% dyEvent("2817-81-82", “Operac3o Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %:% dyOptions{drawPoints

dth = 3, point5ize = 4)
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#separando o ajuste do modelo pro indicodor corrente

modelo PE = modelo

#sglvande a performance do modelo mo treino

treino_PE = summary_performance(preds_treino, treino, print.summary = FALS
BRFS3_PE_1 = summary_performance({preds_treino, treino[1], print.summary =
JB553_PE_1 = summary_performance(preds_treino, treino[i], print.summary =
BAUH3 _PE_1 = summary_performance{preds_treing, treino[3], print.summary =
BEEF3_PE_1 = summary_performance({preds_treino, treino[4], print.summary =
MRFG3_PE_1 = summary_performance({preds_treino, treino[5], print.summary =

##wrepetindo o processo pro nove indicador

#separondo gpenas os dodos pré operacdo

treino = CE

treinoiBRFS3[["h"]] = as.integer(4)

treinodlBSS3[["h7]] = as.integer(4d)

treinofBAUHI[["h"]] = as.integer(4)

treinofBEEF3[["h"]] = as.integer(4)

treinoiMRFGI[["h"]] = as.integer(d)

treinofMNPRI[["h7]] = as.integer(4)

#retirando os dltimos 4 observaordes de codo série pré operocdo
treino = temp_holdout{treino)

#oplicondo codo metodo de previsdo em coda série pré operafdo
treino = calc_forecasts{treino, forec_methods(), n.cores = &)
#ralculando os erros de codo método de previsfo de codo série pré operocdo
treino = calc_errors(treino)

#extroindo as carocteristicas de codo série pré operocdo

treino = THA features{treino)

#organizando as corocteristicas extroidos e os erros colculodos
treino_feat = create_feat_classif_problem(treino)

#ojustando o modelo de ocordo com as caracteristicos e erros
modelo = train_selection_ensemble(treino_featidata, treino_featferrors)
#ojustando o modelo nos dodos pré operacdo

preds_treino = predict_selection_ensemble(modelo, treino_featidata)

#fazendo o previsdo dos dodos pré operacao

treino = ensemble_forecast{preds_treino, treino}
#separondoe os previsdes dos dodos pré operocdo

BRFS3_p = ts(treinofBRFS3%y_hat, freq = 4, start = 2816.25)
JES53_p = ts(treinoflBS53%y_hat, freg = 4, start = 2816.25)
BAMIHI _p = ts(treinofBalUH3iy hat, freg = 4, start = 20816.25)
BEEF3_p = ts(treino$BEEF3%y_hat, freq = 4, start = 2816.25)
MEFG3_p = ts(treinofMRFG3%y_hat, freg = 4, start = 2816.25)
MNPR3_p = ts({treinoiMWPR3%y hat, freg = 4, start = 2816.25)

£l
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#separondo os dodos redgis observados pré operocdo

BRFS3_r = ts{treinofBRF53ixx, freq = 4, start = 2816.25)

JBSS3 r = ts{treinoflBS53%xx, freqg = 4, start = 2816.25)

BAUH3 r = ts{treinofBAlUH3%xx, freq = 4, start = 2816.25)

BEEF3 r = ts{treinofBEEF3ixx, freq = 4, start = 2816.25)

MRFG3_r = ts{treinoiMRFG3%xx, freqg = 4, start = 2816.25)

MNPR3_r = ts{treinofMNPR3%xx, freg = 4, start = 2816.25)

#separondo os dodos histdricos pré previsdo e pré opergcdo

BRFS3_h = ts{treinoiBRFS3ix, freq = 4, start = 2811)

IBSS3_h = ts{treinolB5533x, freq = 4, start = 2811)

BAUH3_h = ts{treinofBaUH3%x, freq = 4, start = 2811)

BEEF3_h = ts{treinoiBEEF3ix, freq = 4, start = 2811)

MRFG3_h = ts{treinoiMRFG3%x, freg = 4, start = 2811)

MMPR3_h = ts{treinodMNPR33x, freq = 4, start = 2811)

#plotando as comparogdes entre estimodo e observodo pré operacdo

dygraph{cbind{BRFS3 p, BRF53_h, BRFS3_r), main = "CE - BRF™, ylab = "indice") ¥»% dySeries{c{"BAF53_h"}, label = "Hist
grico™) ¥»% dySeries(c("BRF53_r"), label = "Observado") ¥>¥ dySeries{c{"BAF%3_p"), label = "Previs3o") ¥>%¥ dyfxis("x", drawd
rid = TRUE) ¥»% dyEvent{"2017-81-82", "Operacdo Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokewi
dth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind({JB553_p, J1B553_h, JB553_r), main = "CE - 1857, ylab = "indice") ¥»% dySeries{c{"18553_h"}, label = "Hist
orico™) ¥:% dySeries(c("18253_r"), label = "Observado") ¥x¥ dySeries{c({"185%3_p"), label = "Previs3o") ¥»¥ dyfxis("x", drawd
rid = TRUE) ¥»% dyEvent{"2017-81-821", "Operacio Carne Fraca”, labelloc = "bottom™) %E»% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokewi
dth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{BAUH3 p, BAUH3_h, BAUH3 r), main = "CE - EXCELSIOR", ylab = "indice") X»¥ dySeries{c{"BAUH3_h"}, label = "Hist
orico™) %X dySeriesi(c("BAUH3I_r"), label = "Obserwvado”) %»¥ dySeries(c{"BAUH3 p"}, label = "Previsao”) ¥ dylxis("x", drawd
rid = TRUE) ¥»% dyEvent("20917-81-82", “Operacioc Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeli
dth = 3, poimtSize = 4)
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dygraph{cbind{BEEF3 p, BEEF3_h, BEEF3_r}), main = "CE - MINERVA", ylab = "indice") %% dySeries{c("BEEF3_h"}, label = "Hist
grico™) ¥»% dySeries(c("BEEF3_r"), label = "Observado") %»¥ dySeries{c{"BEEF3_p"}, label = "PrevisZo") %% dyAxis("x", drawd
rid = TRUE) ¥»% dyEvent("2817-81-82", “Operacio Carne Fraca", labelloc = "bottom™) ¥»% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeli
dth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{MRFG3_p, MRFG3_h, MRFG3_r), main = "CE - MARFRIG", ylab = "indice”) %»¥ dySeries{c({"MRFG3_h"}, label = “Hist
grico™) ¥»% dyseries(c("MRFG3_r"), label = "Observado”) XX dySeries{c{"M&FG3I_p"}, label = "Previsio™) %X dyfxis("x", drawd
rid = TRUE) ¥ dyEvent("2017-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom™) %% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokewWi
dth = 3, poimtSize = 4)

CE - MARFRIG

— Histdrico — Obhservado —
Previsdo

indice

0.32

0.3}

0.28

0.26

0.24

I
E
o

L]
o

m
i
B
T
o

o

Jan 2011 Jan 2012 Jan 2013 Jan 2014 Jan 2013 Jan 2016

dygraph{cbind{MMPR3_p, MNPR3_h, MNPR3_r), main = "CE - MINUPAR", ylab = "indice") ¥»% dySeries{c{"MMPR3_h"}, label = “Hist
grico™) ¥»% dySeries(c("MNPRI_r"), label = "Observado") ¥>¥ dySeries{c{"MNPR3I_p"}, label = "Previs3o") %% dyfxis("x", drawd
rid = TRUE) ¥»>%¥ dyEvent("2817-81-82", “Operacio Carne Fraca", labelloc = "bottom™) ¥>% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeWi

dth = 3, poimtSize = 4)
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#separande o ajuste do modelo pro indicodor corrente

modelo CE = modelo

#salvando a performance do modelo mo treine

treino CE = summary_performance(preds_treino, treino, prinmt.summary = FALSE)
BAF%3_CE_1 = summary_performance{preds_treing, treino[1], print.summary = FALSE)
18553 _CE_1 = summary_performance{preds_treino, treino[1], print.summary = FALSE)
BAUHZ CE_1 = summary_performance{preds_treino, treino[3], print.summary = FALSE)
BEEF3 CE_1 = summary_performance{preds_treino, treino[4], print.summary = FALSE)
MRFG3_CE_1 = summary_performance(preds_treino, treino[%], print.summary = FALSE)
MNPR3_CE_1 = summary_performance{preds_treing, treino[&], print.summary = FALSE)



#i#repetindo o processo pro nove indicador

#separando openas os dodos pré operacdo

treino = RL
treinodBRFSI[["h"]] = as.integer{4)
treinoddBs53[["h"]] = as.imteger({d)
treinoiBAUHI[["h"]] = as.imteger({d)
treinoiBEEF3I[["h"]] = as.imteger{4)
treinoiMRFGI[["h"]] = as.integer(4)

#retirande as dltimas

treino = temp_holdout{treino)

#oplicando codo método de previsdo em codo série pré operacdo

4 ohservacdes de coda série pré opergcdo

treino = calc_forecasts(treino, forec_methods(), n.cores =

#ralculando os erros de codo metodo de previsdo de codg série pré opergrdo

treino = calc_errors(treinag)
#extroindo os cargcteristicos de codo série pré operacdo
treino = THA_festures{treimo)

#organizando as corocteristicas extroidos e os erros colculodos

treino_feat = create_feat_classif_problem(treina)

#ojustando o modelo de ocordo com as caracteristicas e erros
modelo = train_selection_ensemble(treino_featidata, treino_featierrors)

#ojustando o modelo mos dodos pré operacdo

preds_treino = predict_selection_ensemble(modelo, treino_festidata)

#fazendo o previsfo dos dodos pré operacdo
treino = ensemble_forecast{preds_treino, treino)

#separando as previsdes dos dados pré operocdo

BRFS3_p = ts{treino$BRF53%y_hat, freq = 4, start = 2816.25)
JB553 p = ts{treinoflB553%y hat, freq = 4, start = 2816.25)
BAMUH3I p = ts({treino$BaAlH3%y hat, freg = 4, start = 2816.25)
BEEF3_p = ts{treino$BEEF33y_hat, freq = 4, start = 2816.25)
MRFG3_p = ts{treino$MRFG3%y_hat, freq = 4, start = 2816.25)
#separando os dodos regis observados pré operoCdo

BRFS3_r = ts(treinoiBRF53%xx, freq = 4, start = 2816.25)
JBSS3_r = ts{treino$lBs53ixx, freq = 4, start = 2816.25)
BAUH3 r = ts({treino$BAUH3%xx, freq = 4, start = 2816.25)
BEEF3_r = ts{treinoiBEEF3%xx, freq = 4, start = 2816.25)
MRFG3_r = ts(treino$MRFG3%ixx, freq = 4, start = 2816.25)
#separando os dodos histdricos pré previsdo e pré operacdo
BRFS3_h = ts{treino$BRF53ix, freq = 4, start = 2811)
JB5S3_h = ts{treinoilBss3tx, freq = 4, start = 2811)
BAMUH3_h = ts({treino$BalH3ix, fregq = 4, start = 2811)
BEEF3_h = ts{treino$BEEF3%x, freq = 4, start = 2811)
MRFG3_h = ts{treino$MRFG3ix, freq = 4, start = 2811)
#plotando as comporocdes entre estimodo e observado pré operacdo

dygraph{cbind{BRF53_p, BRF53_h, BRF53_r}), main =
grico™) ¥»% dySeries(c("BRF53_r"), label = "Observado”) %»>¥ dySeries{c{"BAFS3 _p"}, label = "PrevisZo") %% dyAxis("x", drawd

rid = TRUE) %»% dyEvent("2017-81-82", “Operac3o Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %:% dyOptions{drawPoints

dth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{16553_p, IB553_h, J8553_r), main = "RI - IBS", ylab = "indice™) X% dySeries(c{"JB553_h"}, label = "Hist
grico™) ¥»% dySeries(c("J1B253_r"), label = "Observado") ¥>¥ dySeries{c{"J8553_p"}, label = "Previs3o") %% dyfxis("x", drawd
rid = TRUE) %»% dyEvent("2017-81-82", "Operacio Carne Fraca", labelloc = "bottom™) ¥»X dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeWi
dth = 3, poimtSize = 4)
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dygraph{cbind{BAUH3 p, BAUH3_h, BAUH3_r), main = "RL - EXCELSIOR", ylab = "indice”) %»¥ dySeries{c{"BAUH3_h"}, label = “Hist
orico™) X% dySeries(c("BAUH3I_r"), label = "Observado") %% dySeries{c{"BAUH3 p"}, label = "Previszo™) %% dydxis("x", drawd
rid = TRUE) ¥»>%¥ dyEvent("2817-81-82", “Operacio Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %»% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeWi
dth = 3, poimtSize = 4)

Rl - EXCELSIOR
— Historico — Ohservado —
0.22 T Previsdo
0.2}
0.18
0.16;

0.14

012

indice

01

0.0

0.08

0.04

Jan 2011 Jan 2012 Jan 2013 Jan 2014 Jan 2013 Jan 2016



82

dygraph{cbind{BEEF3_p, BEEF3_h, BEEF3_r), main = "RI - MINERVA", ylab = "indice") %% dySeries{c("BEEF3_h"}, label = "Hist

grico®) ¥»% dySeries(c("BEEF3_r"), label = "Observado") ¥>¥ dySeries{c{"BEEF3_p"}, label = "Previsio") %% dyfxis("x", drawd
rid = TRUE) %»% dyEvent("2017-81-82", "Operacio Carne Fraca", labelloc = "bottom™) ¥»X dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeWi
dth = 3, poimtSize = 4)
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dygraph{cbind({MRFG3_p, MRFG3_h, MRFG3_r), main = "RI - MARFRIG", ylab = "indice") %% dySeries{c("MRFG3_h"}, label = "Hist
grico™) ¥»% dySeries(c("MRFG3_r"), label = "Observado") ¥ dySeries{c{"Mi&FG3_p"}, label = "Previsio") %% dyAxis("x", drawd
rid = TRUE) %¥»>% dyEvent("2817-81-82", “Operacio Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %»% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeWi

dth = 3, poimtSize = 4)
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#separando o gjuste do modelo pro indicodor corrente

modelo RI = modelo

#salvando a performance do modelo mo treino

treino_RI = summary_performance(preds_treino, treino, print.summary = FALSE)
BAFS3_RI_1 = summary_performance{preds_treing, treino[1l], print.summary = FALSE)
18553 _RAI_1 = summary_performance{preds_treino, treino[], print.summary = FALSE)
BAUHZ RI_1 = summary_performance{preds_treino, treino[3], print.summary = FALSE)
BEEF3 RI 1 = summary_performance{preds_treino, treino[4], print.summary = FALSE)
MRFG3_RI_1 = summary_performance(preds_treino, treino[%], print.summary = FALSE)



###repetindo o processo pro novo indicador

#separande gpenas o5 dodos pré operacdo

treino = RP

treinodBRFSI[["A"]] = as.integer{d)

treinoddBES3[["h7]] = as.integer{d)

treinoiBAlH3[["h"]] = as.integer{d)

treinoiBEEF3I[["h"]] = as.imteger{d)

treinoiMRFGI[["h"]] = as.integer{d)

#retirande os dltimas 4 observacdes de codo sErie pré operacao
treino = temp holdout{treino)

#oplicando codo método de previsde em codo série pré operacdo
treino = calc_forecasts{treino, forec_methods(), n.cores = &)
#ralculando os erros de codo método de previsfo de code série pré operocdo
treino = calc_errors(treino)

#extroindo as carocteristicas de codo série pré operogdo

treino = THA features{treino)

#organizando as coracteristicas extraidos e os erros calculodos
treino_feat = create_feat_classif_problem(treina)

#ojustando o modelo de ocordo com @s cargcteristicos e erros
modelo = train_selection_ensemble(treino_featidata, treino_featherrors)
#ojustando o modelo nos dodos pré operacdo

preds_treino = predict_selection_ensemble(modelo, treino_festidata)

#fazendo o previsdo dos dodos pré operacdo

treino = ensemble_forecast({preds_treino, treino)
#separando s previsdes dos dodos preé operocdo

BRFS3_p = ts({treino$BRF533y_hat, freq = 4, start = 2816.25)
JBSS3_p = ts{treino$lBss53iy_hat, freq = 4, start = 2816.25)
BAUHZ p = ts{treinofBaUH3iy hat, freq = 4, start = 2816.25)
BEEF3 p = ts({treino$BEEF3%y hat, freg = 4, start = 2816.25)
MRFG3_p = ts{treino$MRFG33y_hat, freq = 4, start = 2816.25)
#separando os dodos reogis observados pré operocdo

BRFS3_r = ts{treinofBRF53%xx, freq = 4, start = 3816.25)
JBSS3_r = ts(treino$lB553%xx, freq = 4, start = 2816.25)
BAUH3 r = ts({treino$BAUH3%xx, freq = 4, start = 2816.25)
BEEF3_r = ts({treino$BEEF3%xx, freq = 4, start = 2816.25)
MRFG3_r = ts{treino$MRFG3%xx, freq = 4, start = 2816.25)
#separando os dodos histdricos pré previsdo e pré operacdo
BRFS3 h = ts{treinoiBRFS3ix, freq = 4, start = 2811)
IBSS3_h = ts{treino$lB553ix, freq = 4, start = 2811)
BAUH3_h = ts({treino$BAUH3%x, freq = 4, start = 2811)
BEEF3_h = ts{treinoiBEEF3ix, freq = 4, start = 2811)
MRFG3_h = ts{treinoiMRFG3%ix, freq = 4, start = 2811)
#plotando as comporocdes entre estimodo e observedo pré operacdo
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dygraph{cbind{BRFS3_p, BRFS53_h, BRF53_r}), main = "RF - BRF™, ylab = "indice") X% dySeries{c("BAF53_h"), label = "Hist
drico™) ¥»X dyseries(c("BRF53_r"), label = "Observado”) %»X dySeries{c{"BAF53 _p"}, label = "PrevisZo") E»X¥ dyaxis("x™, drawd

rid = TRUE) ¥:% dyEvent("2817-81-82", “Operac3o Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %:% dyOptions{drawPoints

dth = 3, point5ize = 4)
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dygraph{cbind{16553_p, IB553_h, JBSS3_r), main = "RF - IBS", ylab = "indice") X% dySeries(c{"JB553_h"}, label = "Hist
grico™) ¥»% dySeries(c("J1B253_r"), label = "Observado") ¥:>¥ dySeries{c{"18553_p"}, label = "Previs3o") ¥>¥ dyfxis("x", drawd
rid = TRUE) %»%¥ dyEvent{"2017-81-82", "Operacio Carne Fraca", labelloc = "bottom™) ¥>X dyOptions{drawPoints = TRUE, strokewi
dth = 3, poimtSize = 4)
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dygraph{cbind{BAUH3 p, BALH3 h, BAUH3 r), main = "RP - EXCELSIOR", ylab = "indice") %% dySeries{c("BAUH3_h"}, label = "Hist
grico™) ¥»% dySeries(c("BAUHI_r"), label = "Ohbservado") ¥:¥ dySeries{c{"BAUH3_p"}, label = "Previsic") ¥>¥ dyfxis("x", drawd
rid = TRUE) ¥»% dyEvent("2817-81-82", "Operacio Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %>% dyOptions{drawPoints = TRUE, strokewWi
dth = 3, poimtSize = 4)
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indice
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>
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Jan 2011 Jan 2012 Jan 2013 Jan 2014 Jan 2013 Jan 2016
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dygraph{cbind{BEEF3_p, BEEF3_h, BEEF3_r), main = "RF - MINERVA", ylab = "indice") %»% dySeries{c({"BEEF3_h"}, label = “Hist
grico®) ¥»% dySeries(c("BEEF3_r"), label = "Observado") ¥>¥ dySeries{c{"BEEF3_p"}, label = "Previsio") %% dyfxis("x", drawd
rid = TRUE) %»% dyEvent("2017-81-82", "Operacio Carne Fraca", labelloc = "bottom™) ¥»X dyOptions{drawPoints = TRUE, strokeWi
dth = 3, poimtSize = 4)
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dygraph{cbind({MRFG3_p, MRFG3_h, MRFG3_r), main = "RP - MARFRIG", ylab = "indice") %% dySeries{c("MRFG3_h"}, label = "Hist
grico™) ¥»% dySeries(c("MRFG3_r"), label = "Observado") ¥ dySeries{c{"Mi&FG3_p"}, label = "Previsio") %% dyAxis("x", drawd
rid = TRUE) %¥»% dyEvent("2017-81-82", "Operac3o Carne Fraca", labelloc = "bottom™) %% dyOptions({drawPoints = TRUE, strokewWi
dth = 3, poimtSize = 4)
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#separande o ajuste do modelo pro indicodor corrente

modelo RP = modelo

#salvando a performance do modelo mo treino

treino_RP = summary_performance(preds_treino, treino, print.summary = FALSE)
BRFS3_AP_1 = summary_performance{preds_treing, treino[1], print.summary = FALSE)
18553 _AP_1 = summary_performance{preds_treino, treino[1], print.summary = FALSE)
BAUHZ _RP_1 = summary_performance{preds_treino, treino[3], print.summary = FALSE)
BEEF3 RP_1 = summary_performance{preds_treino, treino[4], print.summary = FALSE)
MRFG3_RP_1 = summary_performance(preds_treino, treino[%], print.summary = FALSE)



### testondo os modelos porg prever os dodos

teste =

LS
#oplicando codg método de previsdo em codo série dos dodos
teste = calc_forecasts(teste, forec_methods{}, n.cores=g)
#extroindo gs cargcteristicas de codo série dos dodos
teste = THA features(teste, n.cores=g)
#orgamizando as coracteristicas extroidos e os erros colculodos
teste_feat = create_feat classif problem(teste)
#ajustaondo novamente o modelo com as cargcteristicos dos dodos
preds_teste = predict_selection_ensemble{modelo L%, teste featfdata)

#gerando o5 previsdes dos dodos com base no modelo ajustodo
teste = ensemble_forecast(preds_teste, teste)
#separande g5 previsfes porg coda série dos dodos

BRFS3_p
JBSE3 p
BAUHZ_p
BEEF3 p
MRFG3_p
MMPR3_p

ts({testefBRFS3%y_hat, freg
ts({testeflBss3fy hat, freg
ts({testefBAUHIRY hat, freg
ts(testefBEEF 3%y hat, freg
ts(testeiMAFGI%y_hat, freg
ts({testefMNPRI%y_hat, freg

#separando 0s dodos pré aperacao

BRFS3_h
JBLE3 R
BAUH3_h
BEEF3_h
MRFG3_h
MUPRZ_h

ts({testefBRFS3%x, freg = 4
ts(testeflBsS3%8x, freq = 4
ts(testefBAUHISx, freq = 4
ts(teste$BEEF3fx, freqg = 4
ts(testefMAFGIEx, freg = 4
ts(testefMNPRISN, freg = 4

#separando os dodos regis observados

BRFS3
IBSS3
BAIHI
BEEFI
MRFGI_r
MUPRI

#plotando
dygraph{cbind{BRFS3_p, BRF53_h, BRFS3_r), main
Carne Fraca™) %»% dySeries{c("BRF53_r"), label

draworid = TRUE) %% dyEvent("2e17-8l1-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc

ts(testefBAFS3%xx, freg =
ts(testeflBss3fux, freg =
ts(testefBAUHI%, freq =
ts(testefBEEF3Ifxx, freq =
ts(testefMRFGI%Ne, freq =
ts(testefMNPRISxe, freg =
o5 resultodos

ockeWidth = 3, pointSize = 4)
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ylab = "indice") X% dySeries{c{"BRFS3_h"}, label = "Pré

= "Dbservado") ¥:E dySeries{c("BRFS3_p"), label = "Previsio") E»k dysxdis("x",

LS - BRF

— Pré Carne Fraca — Observado —

Previsdo

o Came Fraca

IperagE

Y

"bottom” ) ¥»X dyOptions{drawPoints

TRUE, str
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dygraph{cbind{16553_p, IB553_h, JB553_r), main = "LS - IBS", ylab = "indice") X% dySeries{c("JB553_h"}, label = "Pré
Carne Fraca™) %»% dySeries{c("JB%53 r"), label = "Observado") ¥:¥ dySeries{c({"JB553_p"), label = "Previsio") E>%E dydwdis("x",
draworid = TRUE) %»% dyEvent("2e17-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom”) %X dyOptions{drawPoints = TRUE, str
ockeWidth = 3, pointSize = 4)

>

indice

dygraph{cbind{BAUH3 p, BAUH3_h, BAUH3_r), main
Carne Fraca™) %»% dySeries{c("BAUH3 r"), label

indice
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= "L% - EXCELSIOR", ylab = "indice") X»¥E dySeries(c("BAUH3_h"), label = "Pra
= "Obzservado”) %% dySeries{c{ BaUH3_p"), label = "Previsao”) XK dyldwxis("x",
drawirid = TRUE) %% dyEwvent("2817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = “bottom”) %% dyOptions{drawPoints
okeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{BEEF3_p, BEEF3_h, BEEF3_r), main = "L% - MINEAWA", ylab = "indice") ¥»¥ dySeries{c{"BEEF3_h"), label = “Pré
Carne Fraca™) %»¥ dySeries{c("BEEF3_r"), label = "Observado") ¥»% dySeries{c({"BEEF3 _p"}, label = “"Previsso") ¥»¥ dydwis("x",
drawarid = TRUE) %»X dyEvent("2017-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom”) ¥»% dyOptions({drawPoinmts = TRUE, str
ckeWidth = 3, pointSize = 4}
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dygraph{cbind{MRFG3_p, MRFG3_h, MRFG3_r), main = "L - MARFAIG", ylab = "indice") ¥»¥ dySeries{c{"MAFG3_h")}, label = “Pré
Carne Fraca™) ¥»¥ dySeries{c("MRFG3_r"), label = "Observado") ¥»% dySeries{c({"MRFG3_p"}), label = “"Previsso") ¥»¥ dydwis("x",

drawarid = TRUE) %»X dyEvent("2017-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom”) ¥»% dyOptions({drawPoinmts = TRUE, str
ckeWidth = 3, pointSize = 4}
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dygraph{cbind{MJPR3_p, MNPR3_h, MNPR3_r), main = "L% - MINUPAR", ylab = "indice") ¥»% dySeries{c("MMPR3_h"}, label = “PFre&
Carne Fraca™) %»X dySeries{c("®NPR3_r"), label = "Observado") X»¥ dySeries{c({"MNPR3_p"}), label = "Previsio”) E»¥ dyawis("x",
drawidrid = TRUE) %»% dyEvent("2817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom™) ¥:% dyOptions{drawPoimts = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4)
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#salvando a performonce do modelo mo teste

teste_LS = summary_performance(preds_teste, teste, print.summary = FALSE)
BRFS3_LS 2 = summary_performance{preds_teste, teste[l], primt.summary = FALSE}
JB553_L5_2 = summary_performance({preds_teste, teste[2], primt.summary = FALSE)}
BAUH3_LS_2 = summary_performance({preds_teste, teste[3], print.summary = FALSE}
BEEF3_LS5_2 = summary_performance({preds_teste, teste[4], print.summary = FALSE}
MRFG3_LS5 2 = summary_performance{preds_teste, teste[5), primt.summary = FALSE}
MMPR3_LS_2 = summary_performance({preds_teste, teste[g], primt.summary = FALSE)}

## repetindo o teste porg os outros indicodores

teste = LC

#oplicando codo método de previsdo em codo série dos dodos

teste = calc_forecasts(teste, forec_methods{)}, n.cores=a)
#extroindo as carocteristicas de codo série dos dodos

teste = THA_features(teste, n.cores=o)

#organizando as corocteristicas extroidos e os erros colculodos
teste_feat = create_feat classif problem(teste)

#ojustondo novamente o modelo com os caracteristicos dos dodos
preds_teste = predict_selection_ensemble({modelo L, teste festidata)

#gerando gs previsdes dos dodos com base no modelo ajustodo
teste = ensemble_forecastipreds_teste, teste)

#separondo os previsdes porg codo série dos dodos

BRFS3_p = ts({testefBRFS3%y hat, freq = 4, start = 2817.25)
JBS53 p = ts(teste$lB553%y hat, freq = 4, start = 2817.2%)
BAUHI p = ts({teste$BAUHI%y hat, freq = 4, start = 2817.25)
BEEF3_p = ts{teste$BEEF3$y_hat, freq = 4, start = 2817.25)
MRFG3 p = ts(teste$MAFG3$y_hat, freq = 4, start = 2817.25)
MNPR3_p = ts({testefMNPRIfy hat, freq = 4, start = 2817.25)
#separando os dodos preé operoooo

BRF53 h = ts(testefBRFS3%x, freg = 4, start = 2811)
JBS53_h = ts(teste$lBS53%x, freq = 4, start = 2811)
BAUH3I_h = ts(testefBAUH3IEx, freq = 4, start = 2811)
BEEF3 _h = ts(teste$BEEF3$x, freq = 4, start = 2811)
MRFG3_h = ts({testefMAFGIfx, freq = 4, start = 2811)
MMPR3_h = ts(testefMNPRISx, freg = 4, start = 2811)
#separande os dodos reois observados

BRFS3_r = ts(teste$BAFS3%xx, freq = 4, start = 2817.2%)
IBSS3 r = ts(teste$lBSS3$xx, freq = 4, start = 2817.25)
BAUH3 r = ts({testefBAUHIfxx, freq = 4, start = 2817.25)
BEEF3 r = ts(teste$BEEF3$xx, freq = 4, start = 2817.25)
MRFG3_r = ts({testefMAFGIfxx, freq = 4, start = 2817.25)
MNPR3I_r = ts(testefMNPR3%xx, freq = 4, start = 2817.25)
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#plotando os resultodos

dygraph(cbind(BRFS3_p, BRFS3_h, BRFS3_r), main = "LC - BRF™, ylab = "indice") ¥:»¥ dySeries{c{"BRF53_h"), label = "Pra&
Carne Fraca™) %% dyseries{c({"BRF5%3_r"), label = "Observado") %% dySeries{c{"BRF%3 p"}, label = "Previszo") ¥ dylxis("x",
drawirid = TRUE) %»¥ dyEvent("20817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom") ¥:% dyDptions{drawPoints = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4}
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dygraph{cbind({JB553 p, J1B353_h, JBSS%3_r), main = "LC - JBS", ylab = "indice") ¥»% dySeries{c("18553 h"}, label = "Pré
Carne Fraca™) %»¥ dySeries{c("18553_r"), label = "Observado") %% dySeries{c{"JB553_p"}, label = "Previsso") E»¥ dyaxis("x",

drawirid = TRUE) %»¥ dyEvent("20817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom") ¥:% dyDptions{drawPoints = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4}
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dygraph{cbind{BAUH3_p, BAUH3_h, BALH3_r), main = "LC - EXCELSIOR", ylab = "indice") %x¥ dySeries{c{"BAUH3_h"}, label = "Pré
Carne Fraca™) %»X dySeries{c("BAUH3_r"), label = "Observado”) X»¥ dySeries{c({"BAUH3 p"), label = "Previsso”) E»¥ dyawis("x",
drawidrid = TRUE) %»% dyEvent("2817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom™) ¥:% dyOptions{drawPoimts = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4)

>
LC - EXCELSIOR
1.4/ | | — Pré Carne Fraca — Observado —
Previsdo
1.8)
1.7}
1.6}
1.5v
1.4 T
@ ———t
12} :
1
1.1 i
EI
1} &l
ol
E!
0.8 8
0.5 =
ol
0.7 8:
Jan 2011 Jan 2012 Jan 2013 Jan 2014 Jan 2015 Jan 2016  Jan 2017 Jan 2018
dygraph{cbind{BEEF3_p, BEEF3_h, BEEF3_r}), main = "LC - MINERVA", ylab = "indice") ¥»%E dySeries{c{"BEEF3_h"), label = “Pre&
Carne Fraca™) %% dySeries{c("BEEF3_r"), label = "ODbservado") E»% dySeries{c("BEEF3 p"}, label = "Previsao") H»¥ dyswis("x",
drawirid = TRUE) %»% dyEvent("20817-81-82", "Operscdc Carne Fraca”, labelloc = "bottom") %:¥ dyOptions({drawPoints = TRUE, str

okeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{MRFG3_p, MRFG3_h, MRFG3_r), main = "LC - MARFRIG", ylab = "indice") X»% dySeries(c{"MEFG3_h"}, label = "Pr&
Carne Fraca™) %»% dySeries{c("HRFG3_r"), label = "Observado") %% dySeries(c{"MRFG3_p"), label = "Previsao") ¥»% dylxis("x",
drawirid = TRUE) %% dyEvent("2@17-81-42", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom") ¥»% dyOptions{drawPoints = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{MJPR3_p, MNPR3_h, MNPR3_r), main = "LC - MINUPAR", ylab = "indice") ¥»¥ dySeries(c{"MNPR3_h"}, label = “Pre&
Carne Fraca™) ¥E»X dyseries{c("®NPR3_r"), label = "Observado") XK dySeries{c{ MMPR3I_p"), label = "Previzao") XX dydxis("x",

drawbrid = TRUE) %% dyEvenmt("20817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom”) %X dyOptions{drawPoints = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4}
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#salvando o performance do modelo no teste

teste_LC = summary_performance(preds_teste, teste, print.summary = FALSE)
BRFS3_LC_2 = summary_performance{preds_teste, teste[1], print.summary = FALSE)
JBS53_LC_2 = summary_performance{preds_teste, teste[2], prinmt.summary = FALSE)
BAUH3_LC_2 = summary_performance{preds_teste, teste[3], print.summary = FALSE)
BEEF3_LC_2 = summary_performance{preds_teste, teste[4], print.summary = FALSE)
MEFG3_LC_2 = summary_performance{preds_teste, teste[5], print.summary = FALSE)
MUPR3_LC_2 = summary_performance{preds_teste, teste[o], print.summary = FALSE)



## repetindo o teste porg os ouvtros indicodores

teste =

PE
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#oplicaonde cadao metodo de previsdo em codo série dos dodos
teste = calc_forecasts(teste, forec_methods{), n.cores=a)
#extroindo os caorocteristicos de codo série dos dodos

teste = THA_features(teste, n.cores=g)
#organizando as caoracteristicas extroidos e os erros colculodos
= create_feat_classif problem{teste)
#ojustando novamente o modelo com as caracteristicos dos dodos

preds_teste = predict_selection_ensemble{modelo_PE, teste_featfdata)

teste_feat

#gerando os previsdes dos dodos com bose no modelo ojustodo

teste =

ensemble_forecast(preds_teste, teste)

#separando s previsoes porg coda série dos dodos
ts{testefBRFS3%y_hat, freq =
ts{testefIBSS 3%y _hat, freqg =
ts{testefBAUHI%Yy hat, freq =
ts{testefBEEF 3%y hat, freq =
ts{testefMRFG3%y_hat, freq =
#separagndo os dodos pré operocdo

BRFS3_p
IBEEI_p
BAUHI p
HEEF3 p
MRFG3_p

BRFS3_h
1B5S3_h
BAUH3_h
BEEF3_h
MRFG3_h

ts{testefBRF53%x, freg =

ts{testeflBss35x, freg
ts{testefBAUHISx, freg
ts{testefBEEF3%x, freg
ts{testefMRFGI%x, freg

#separando os dodos regis observados

BRFS3_r
IBSSI_r
BAIH3_r
BEEF3 1
MRFG3_r

#plLotando

dygraph{cbind{BRFS3_p, BRF53_h, BRF53_r}), main
Carne Fraca™) %»X dySeries{c("BRF%3_r"), label

ts{testefBAFS3%xe, freg =
ts({testeflBSS3fux, fregq =
ts{testefBALUHI%xx, freq =
ts{testefBEEF3fxx, freq =

ts{testefMAFGI%:, freq
os resultodos
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"PE - BRF™, ylab = "indice") E:¥ dySeries{c("BAF33_h"), label = "Pré
"Observado”) E»%E dySeries{c({"BRF23_p"), label = "PrevisSo") X% dydwis("x",

drawidrid = TRUE) %»% dyEvent("2817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom™) ¥:% dyOptions{drawPoimts = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph(cbind(JB553_p, 18553 h, JBS53_r), main = "PE - 1B%", ylab = "indice") ¥>¥ dySeries{c("1B553_h"), label = "Pré
Carne Fraca") XX dySeries(c{"1B553_r”), label = "Observado™) X% dyseries(c("lB253_p"), label = "Previsdo™) XX dypfeis{™x",
drawarid = TRUE} ¥:¥ dyEvent{~2817-81-82%, "Operacao Carne Fraca", labelloc
okeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph(cbind(BAUH3_p, BAUHI h, BAUH3 r), main = "PE - EXCELSIOR", ylab = "indice") ¥»% dySeries(c("BalH3_h"}), label = "Pré
Carne Fraca") X:¥ dySeries(c{"8AUH3_r~), label = "Observado™) ¥:% dySerdies(c("BALH3_p"), label = "Previsac™) X% dyleis{™x",

drawGrid
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dygraph{cbind{BEEF3_p, BEEF3_h, BEEF3_r), main = "PE - MINERVA", ylab = "indice") X% dySeries(c("BEEF3_h"}, label = "Pré
Carne Fraca™) %»% dySeries{c("BEEF3_r"}, label = "Observado") ¥:¥ dySeries{c{"BEEF3_p"), label = "Previsio") E»%E dydwxis("x",
draworid = TRUE) %»% dyEvent("2e17-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom”) %X dyOptions{drawPoints = TRUE, str

ockeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{MRFG3_p, MRFG3_h, MRFG3_r), main = "PE - MARFRIG", ylab = "indice") ¥»% dySeries{c{"MAFG3_h"}, label = “Pre&
Carne Fraca™) %»% dySeries{c("MRFG3_r"}, label = "Observado") ¥:¥ dySeries{c{"MEFG3_p"), label = "Previsio") E»%E dydwdis("x",
draworid = TRUE) %»% dyEvent("2e17-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom”) %X dyOptions{drawPoints = TRUE, str

ockeWidth = 3, pointSize = 4)
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#salvando o performonce do modelo no teste

teste_PE = summary_performance(preds_teste, teste, print.summary = FALSE)
BRFS3 PE_2 = summary_performance(preds_teste, teste[l], print.summary = FALSE)
JBS53 PE_2 = summary_performance(preds_teste, teste[2], print.summary = FALSE)
BAUH3_PE_2 = summary_performance{preds_teste, teste[3], print.summary = FALSE)
BEEF3_PE_2 = summary_performance{preds_teste, teste[d], print.summary = FALSE)
MRFG3_PE_2 = summary_performance{preds_teste, teste[5], print.summary = FALSE)



## repetindo o teste parg os outros indicadores

teste = CE

#oplicando codo metodo de previsdo em codo série
teste = calc_forecasts(teste, forec_methods{}, n.
#extroindo as carocteristicas de codo série dos d
teste = THA_features(teste, n.cores=g)
#organizando as corocteristicas extroidos € os ern
teste_feat = create_feat classif problem(teste)
#ojustando novamente o modelo com as carocteristi

dos dodos
cores=gj
ados

ros colculados

cos dos dodos

preds_teste = predict_selection_ensemble({modelo CE, teste festidata)

#gerando os previsdes dos dados com base no modelo ajustodo

teste = ensemble_forecastipreds_teste, teste)
#separando as previsdes porg coda série dos dodos
BRFS3_p = ts(testefBRFS3%y_hat, freq = 4, start =
JB553 p = ts({testeflBs53fy hat, freq = 4, start =
BAUH3I p = ts(testefBAUH3%y hat, freq = 4, start =
BEEF3 p = ts(testefBEEF3$y_hat, freq = 4, start =
MRFG3_p = ts(testefMAFGI%y_hat, freq = 4, start =
MMPR3_p = ts{testefMNPR3%y_hat, freq = 4, start =
#separando os dodos pré operordo

BRFS3_h = ts(testefBRAF53$x, freg = 4, start = 281
JBSS3_h = ts(testeflBSS3fx, freq = 4, start = 281
BAUH3_h = ts{testefBAUH3$x, freq = 4, start = 201
BEEF3_h = ts({testefBEEF3%x, freg = 4, start = 281
MRFG3_h = ts({testefMAFG3$x, freg = 4, start = 281
MMPR3_h = ts(testefMMNPRI%x, freq = 4, start = 281
#separando os dodos regis observados

BRFS3_r = ts(testefBRFS53%xx, freq = 4, start = 28
JB553 r = ts(teste$lBSS3$xx, freq = 4, start = 28
BAUH3 r = ts(testefBAUHI%xx, freq = 4, start = 28
BEEF3_r = ts(testefBEEF3fxx, freq = 4, start = 28
MRFG3_r = ts{testefMAFGIfxx, freq = 4, start = 29
MMPR3 _r = ts(testefMNPR3fxx, freq = 4, start = 28
#plotando os resultodos

dygraph{cbind{BRF53_p, BRF53_h, BRF53_r), main =
Carne Fraca™) %»X dyseries{c("BRF53_r"), label =

okeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{16553_p, IB553_h, JB5%3_r), main = "CE - IBS", ylab = "indice") X% dySeries{c("JB553_h"}, label = "Pré
Carne Fraca™) %»% dySeries{c("JB%53 r"), label = "Observado") ¥:¥ dySeries{c({"JB553_p"), label = "Previsio") E>%E dydwdis("x",
draworid = TRUE) %»% dyEvent("2e17-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom”) %X dyOptions{drawPoints = TRUE, str
ockeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{BAUH3 _p, BAUH3_h, BAUH3_r), main = "CE - EXCELSIOR", ylab = "indice™) %»¥ dySeries{c{"BAUH3 h"}, label = "Pré&
Carne Fraca™) %»X dySeries{c("BAUH3I r"), label = "Observado") ¥>¥ dySeries{c{"BAUHZ_p"), label = "Previsao”) X% dyfwis("x",
drawirid = TRUE) %% dyEwent("2817-81-82", "Operacaoc Carne Fraca”, labelloc = "bottom") ¥:%¥ dyOptions{drawPoimts = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{BEEF3_p, BEEF3_h, BEEF3_r), main = "CE - MINEARWA", ylab = "indice") %»¥ dySeries{c{"BEEF3_h"}, label = "Pré
Carne Fraca™) %»X dySeries{c("BEEF3_r"), label = "Observado") ¥»¥ dySeries{c({"BEEF3 _p"}, label = "Previsdo”) E»¥ dyawis("x",
drawidrid = TRUE) %»% dyEvent("2817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom™) ¥:% dyOptions{drawPoimts = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{MRFG3_p, MRFG3_h, MRFG3_r), main = "CE - MARFRIG", ylab = "indice") %:%¥ dySeries{c{"MAFG3_h"}, label = "Pré
Carne Fraca™) %»X dySeries{c("®RFG3_r"), label = "Observado") ¥»% dySeries{c({"MRFG3_p"), label = "Previsso”) E»¥ dyawis("x",
drawidrid = TRUE) %»% dyEvent("2817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom™) ¥:% dyOptions{drawPoimts = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{MNPR3_p, MNPR3_h, MNPR3_r), main = "CE - MINUPAR", ylab = "indice") ¥»% dySeries{c{"MMPR3_h"}, label = “PFre&
Carne Fraca™) %»X dySeries{c("®NPR3_r"), label = "Observado") X»¥ dySeries{c({"MNPR3_p"}), label = "Previsio”) E»¥ dyawis("x",
drawidrid = TRUE) %»% dyEvent("2817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom™) ¥:% dyOptions{drawPoimts = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4)
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#salvando a performonce do modelo mo teste

teste_CE = summary_performance(preds_teste, teste, print.summary = FALSE)
BRF53_CE_2 = summary_performance{preds_teste, teste[l], primt.summary = FALSE}
JB553_CE_2 = summary_performance({preds_teste, teste[2], prinmt.summary = FALSE)}
BAUH3_CE_2 = summary_performance({preds_teste, teste[3], print.summary = FALSE}
BEEF3_CE_2 = summary_performance({preds_teste, teste[4], print.summary = FALSE}
MRFG3_CE_2 = summary_performance{preds_teste, teste[5], primt.summary = FALSE}
MMPR3_CE_2 = summary_performance({preds_teste, teste[g], primt.summary = FALSE)}

## repetindo o teste porg os outros indicodores

teste = R1

#oplicando codo método de previsdo em codo série dos dodos

teste = calc_forecasts(teste, forec_methods{)}, n.cores=a)
#extroindo as carocteristicas de codo série dos dodos

teste = THA_features(teste, n.cores=o)

#organizando as corocteristicas extroidos e os erros colculodos
teste_feat = create_feat classif problem(teste)

#ojustondo novamente o modelo com os caracteristicos dos dodos
preds_teste = predict_selection_ensemble({modelo_RI, teste festidata)

#gerando os previsdes dos dodos com bose no modelo ajustodo
teste = ensemble_forecast(preds_teste, teste)

#separondo os previsfes porg coda série dos dodos

BRFS3_p = ts{teste$BRFS3%y_hat, freq = 4, start = 2@17.25)
JB553 p = ts{teste}lB553%y_hat, freq = 4, start = 2917.25)
BAUH3I p = ts({testefBAUH3%y hat, freq = 4, start = 2817.25)
BEEF3_p = ts{teste$BEEF3%y_hat, freq = 4, start = 2817.25)
MRFG3_p = ts{teste$MRFG3%y_hat, freq = 4, start = 2817.25)
#separondo os dodos pré operagdo

BRFS3_h = ts{teste}BRFS3%x, freq = 4, start = 2011)
JBSS3_h = ts(teste}lBSS3fx, freq = 4, start = 2001)
BAUHZ _h = ts{teste}BAUHIS™, freq = 4, start = 2811)
BEEF3_h = ts{testefBEEF3%x, freg = 4, start = 2811)
MRFG3_h = ts{testetMRFG3%x, freq = 4, start = 2011)
#separondo os dodos redis observados

BRFS3 r = ts{teste$BRFS3%xx, freg = 4, start = 2817.25)
JBSS3_r = ts(teste$lBSS3txx, freg = 4, start = 2817.25)
BAUH3 _r = ts{teste}BAUH3$xx, freq = 4, start = 2817.25)
BEEF3_r = ts{teste$BEEF3fxx, freq = 4, start = 2817.25)
MRFG3_r = ts({testefMAFG3%xx, freq = 4, start = 2817.25)
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#plotando os resul todos

dygraph{cbind(BRF53_p, BRF53_h, BRF53_r), main = "RI - BRF", ylab = "indice") ¥»¥ dySeries{c{"BAFS3_h"}, label = "Pré
Carne Fraca™) %»X% dySeries{c("BRF53_r"), label = "Observado") X% dySeries{c{"BRF53_p"), label = "PrevisEo") H»% dytwxis("x",
draworid = TRUE) %»% dyEvent("2017-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = “"bottom”) %% dyDptions{drawPoimts = TRUE, str
ckeWidth = 3, pointiize = 4)
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dygraph{cbind(J8553_p, 1B553_h, JB553_r), main = "RI - JBS5", ylab = "indice") ¥»XE dySeries{c({"J8553_h"}, label = "Pré

Carne Fraca™) %% dySeries{c("JB%53 r"), label = "Observado") H»¥ dySeries{c{"1B553_p"), label = "Previsano") % dydwis("x",
drawirid = TRUE) ¥»X dyEvent("2017-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom") ¥:% dyOptions{drawPoints = TRUE, str
ckeWidth = 3, pointSize = 4)

Rl -JBS

. — Pré Carne Fraca — Observado —
014 X Previsdo

0.1z

0.1
0.03]
0.06]

0.04

indice

0.02

-0.02)

-0.04;

-0.08]

Jan 2011 Jan 2012 Jan 2013 Jan 2014 Jan 2015 Jan 2016 Jan 2017 Jan 20183



101

dygraph{cbind{BAUH3 p, BAUH3_h, BAUH3_r), main = "RI - EXCELSIOR", ylab = "indice") X% dySeries{c{"BAUH3_h"}, label = "Pré
Carne Fraca™) %»% dySeries{c("BAUH3I r"}, label = "Observado") ¥:¥ dySeries{c{"BaUH3_p"), label = "Previsso") E»%E dydwdis("x",

draworid = TRUE) %% dyEvenmt("2e17-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom”) ¥»% dyOptions{drawPoints
ockeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{BEEF3_p, BEEF3_h, BEEF3_r), main = "RL - MINERWVA", ylab = "indice™) %»¥ dySeries{c{"BEEF3_h"}, label = "Pré&
Carne Fraca™) ¥:% dySeries{c("BEEF3 _r"), label = "Observado") %% dySeries{c( BEEF3_p"), label = "Previsao”) XE»% dylwxis("x",

drawirid = TRUE) %% dyEwvent("2817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = “bottom”) %% dyOptions{drawPoints
okeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph(cbind(MRFG3_p, MRFG3_h, MRFG3_r), main = "RI - MARFRIG", ylab = "indice") ¥:¥ dySeries{c{"MRFG3_h"}, label = "Pré
Carne Fraca™) %»¥ dySeries{c("MRFG3_r"), label = "Observado") X% dySeries{c{"MRFG3_p"), label = "Previsso") X% dyaxis("x",
drawdrid = TRUE) %»¥ dyEvent("20817-81-82", "Operscdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom") ¥%:% dyOptions{drawPoints = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4)
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#salvando a performance do modelo no teste

teste_RI = summary_performance(preds_teste, teste, print.summary = FALSE)
BRFS3_RI_2 = summary_performance({preds_teste, teste[l], primt.summary = FALSE)
JB553_RI_2 = summary_performance{preds_teste, teste[2], print.summary = FALSE)
BAUH3_RI_2 = summary_performance{preds_teste, teste[3], print.summary = FALSE)
BEEF3 _RI_2 = summary_performance{preds_teste, teste[4], print.summary = FALSE)
MRFG3_RI_2 = summary_performance{preds_teste, teste[5], primt.summary = FALSE)

## repetindo o teste para os outros indicodores

teste = AP

#oplicondo codo método de previsdo em codo série dos dodos

teste = calc_forecasts(teste, forec_methods{}, n.cores=a}
#extraindo as carocteristicas de codo série dos dados

teste = THA_features(teste, n.cores=a)

#organizando as corocteristicas extraoidos e os erros colculodos
teste_feat = create_feat_classif problem{teste)

#ojustondo novamente o modelo com o5 cargcteristicos dos dodos
preds_teste = predict_selection_ensemble{modelo_fP, teste featfdata)

#gerando o5 previsdes dos dodos com base no modelo gjustodo
teste = ensemble_forecast(preds_teste, teste}

#separondo s previsfes pora coda série dos dodos

BRFS3_p = ts(testefBRF53%y _hat, freq = 4, start = 2817.25)
JBSS3 p = ts{teste$lBSS3%y_hat, freq = 4, start = 2@17.25)
BAUHZ p = ts{teste}BAUHI$y hat, freq = 4, start = 2917.25)
BEEF3 p = ts({testefBEEF3%y hat, freq = 4, start = 2817.25)
MRFG3_p = ts{testetMRFG3%y_hat, freq = 4, start = 2817.25)
#separaondo os dodos pré operocdo

BRFS3_h = ts{teste}BRF53%x, freq = 4, start = 2811)
JBSS3_h = ts{teste}lBSS3tx, freg = 4, start = 2011)
BAUH3_h = ts{testefBAUH3%x, freq = 4, start = 20811)
BEEF3 _h = ts{teste}BEEF3%x, freq = 4, start = 2811)
MRFG3_h = ts{testefMAFG3%x, freg = 4, start = 2811)
#separondo o5 dodos reois observados

BRFS3_r = ts{teste$BRFS3%xx, freq = 4, start = 2817.25)
JBSS3 r = ts(teste$lBSS3%xx, freq = 4, start = 2817.25)
BAUH3 r = ts{testetBAUH3Sxx, freq = 4, start = 2817.25)
BEEF3_r = ts{teste$BEEF3%xx, freq = 4, start = 2817.25)
MRFG3_r = ts{testefMRFG3fxx, freq = 4, start = 2817.25)
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#polotando os resultodos

dygraph{cbind{BRF53_p, BRF53_h, BRF53_r}), main = "RP - BRF~, ylab = "indice") % dySerdes{c{"BAFZ3_h")}, label = “Pr&
Carne Fraca™) %»% dySeries{c("BRF53_r"), label = "Observado") ¥»% dySeries{c{"BRFS3_p"), label = “"Previsso") E»¥ dyawis("x",
drawirid = TRUE) %»¥ dyEvent("20817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom") ¥:% dyOptions({drawPoints = TRUE, str
okewidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{JB553_p, 1B553_h, 1B8553_r), main = "RP - JB5%, ylab = "indice") ¥»¥ dySeries{c{"18553_h"), label = “Pre&
Carne Fraca™) ¥»¥ dySeries{c("JB55%3_r"), label = "Observado") ¥»% dySeries{c({"JB5%53 p"), label = “"Previsso") ¥»¥ dydwis("x",

drawarid = TRUE) %»X dyEvent("2017-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom”) ¥»% dyOptions({drawPoinmts = TRUE, str
ckeWidth = 3, pointSize = 4}
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dygraph{cbind{BAUH3_p, BAUH3_h, BALH3_r), main = "RP - EXCELSIOR", ylab = "indice") %:¥ dySeries{c{"BAUH3_h"}, label = "Pré
Carne Fraca™) %»X dySeries{c("BAUH3_r"), label = "Observado”) X»¥ dySeries{c({"BAUH3 p"), label = "Previsso”) E»¥ dyawis("x",
drawidrid = TRUE) %»% dyEvent("2817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom™) ¥:% dyOptions{drawPoimts = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4)
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dygraph{cbind{BEEF3_p, BEEF3_h, BEEF3_r}), main = "RP - MINERVA", ylab = "indice") X»¥ dySeries{c({"BEEF3 h"}, label = "Pré&
Carne Fraca™) %% dySeries{c("BEEF3_r"), label = "ODbservado") E»% dySeries{c("BEEF3 p"}, label = "Previsao") H»¥ dyswis("x",
drawirid = TRUE) %»% dyEvent("20817-81-82", "Operscdc Carne Fraca”, labelloc = "bottom") %:¥ dyOptions({drawPoints = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4)

RP - MINERVA

— Pré Carne Fraca — Observado —
Previsdo

1.5]

0.5

indice

B

B

|

@

E

) 3
(=}

!

=l

|

1.5/ o

Jan 2011 Jan 2012 Jan 2013 Jan 2014 Jan 2015 Jan 2016 Jan 2017



105

dygraph{cbind{MRFG3_p, MRFG3_h, MRFG3_r), main = "RAP - MARFAIG", ylab = "indice") ¥»% dySeries{c("MAFG3_h"}, label = "Pre&
Carne Fraca™) %»X dySeries{c("®RFG3_r"), label = "Observado") ¥»¥ dySeries{c({"MRFG3_p"), label = "Previsdo”) E»¥ dyawis("x",
drawidrid = TRUE) %»% dyEvent("2817-81-82", "Operacdo Carne Fraca”, labelloc = "bottom™) ¥:% dyOptions{drawPoimts = TRUE, str
okeWidth = 3, pointSize = 4)

L >
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#salvando a performance do modelo no teste

teste RP = summary_performance(preds_teste, teste, print.summary = FALLE)
BRFS3_AP_2 = summary_performance({preds_teste, teste[l], primt.summary = FALSE)}
JB553_AP_2 = summary_performance({preds_teste, teste[2], print.summary = FALSE)}
BAUH3_AP_2 = summary_performance({preds_teste, teste[3], print.summary = FALSE}
BEEF3_AP_2 = summary_performance({preds_teste, teste[4], print.summary = FALSE}
MRFG3_RP_2 = summary_performance{preds_teste, teste[5), primt.summary = FALSE}

#performance do modelo ponderado para codo indicedor

erro_i = matrix{c(treino LSfweighted error, teste Ls3weighted error, treino_LCiweighted error, teste_LCiweighted error, trei
no_PEfweighted error, teste PEiweighted_error, treino CEfweighted_error, teste CEiweighted error, treino RIlfweighted_errar,
teste_RI%weighted_error, treino_RP$weighted_error, teste_RPfweighted_error), ncol=2, byrow=TRUE)

colnames(erro_i) = c("Treino™, "Teste")

rownames (erro_i) = c("L%", "LCT, TPE", "CE", "RI", "RP")}

it Treino Teste
#if LS 8.5534894 1.8/27880
thHr LC 2.4779656 1.8218634
it PE B.3262483 B, F837534
#it CE 2.8265432 B.9823438
#it Rl 8.0d38588 B.BE32B615
tHr AP 2.9287917 B8.9551778
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#performance do modelo ponderado paro codo empresa

erro_e = matrix{c(BRF53_L5_13weighted error, BRFS3_LS5_J3weighted error, JBS53 L5 1%weighted error, JB553_LS_2%weighted_srro
r, BAUH3 LS 1%weighted error, BAUH3 L% 2%weighted error, BEEF3_LS5 1%weighted_error, BEEF3_ LS 2%weighted error, MREFGI_LS 1%we
ighted_error, MRFG3_LS_2%weighted_error, MMPRI_LS_1fweighted_error, MNPRI_LS_24weighted_error, BRFS3_LC_1%weighted_error, BR
F53_LC_2%weighted_error, 18553 LC_ 1%weighted_error, 18553 LC 2fweighted_error, BAUH3_LC 13%weighted_error, BAUH3_LC_Z3weighte
d_error, BEEF3_LC_l%weighted error, BEEF3_LC 2%weighted error, MAFGI_LC 1%weiphted_error, MRFG3_LC_iiweighted error, MNPR3_L
C_1%weighted_error, MNPR3_LC_2iweighted_error, BRFS3_PE_1%weighted error, BRFS3_PE_2%weighted_error, 18553 _PE_liweighted_err
or, JB553_PE_2fweighted_error, BAUH3_PE_liweighted_srror, BAUHZ PE_2%weighted_error, BEEF3I_PE_lfweighted_error, BEEF3_PE_2%w
eighted_error, MRFG3_PE_1%iweighted_error, MRFG3_PE_J%weighted error, 8, &, BRFS3_CE_l%weighted error, BRFS3 CE 2fweiphted er
ror, J8553_CE_lfweiphted error, 18553 _CE_2%weighted error, BAUH3_CE_l3weighted error, BAUH3 CE_Jfweighted error, BEEF3_CE_1
fweighted_error, BEEF3_CE_3fweighted error, MRFG3_CE_l1fweipghted error, MRFG3_CE_23weighted error, MNPR3_CE_l3weighted error,
MMPR3_CE_2%weighted error, BRF53 RI 1%weipghted_error, BRFS3_RI_2%weighted_error, JBS53_RI_1%weighted_error, JESS3 RI_2%weigh
ted_error, BAUH3_RI_1%weighted_error, BAUHI_RI_2%weighted_error, BEEF3_RI_13iweighted_error, BEEF3_RI_2%weighted_srror, MRFG3
_RI_1%weighted_error, MAFG3 AT _2%weiphted error, 8, 8, BRFS3 AP_1fweighted error, BRF53_RP_2%weighted error, J1B353_RP_1%weig
hted_error, 1B553_RP_2%weighted error, BAUH3_RP_l%weighted error, BAUHI_RP 2fweipghted error, BEEF3_RP_1iweighted_error, BEEF
3_RP_2%weighted_error, MRFG3_RP_1%weighted error, MRFGI_RP_2fweighted error, 8, 8), ncol=12, byrow=TRUE)

colnames(erro_e) = c("BAF-Pré", "BRF-Pas", "185-Pré", "JB5-Pds", "EXNCS-Pré®, TEXCE:-PosV, "MNAV-Pré", "HNARV-POsT, “MRFG-Pré",
"MRFG-POs”, "MNER-Pré", "MMPR-PGsT)

rownames (erro_e) = c("Ls%", "LCT, TPE", “"CE", "RI", "RP")}

erro_e

"y
L

BRF-Pré  BRF-Pos JBS-Pre JB5-Pos  EXCS-Pré  EXCS-Pos  MMRV-Preé

#iF

#iF LS 2.5081165 1.183B455 @.3585228 B.9361897 8.23847050 B.9380953 B, 5878093
it LC 8.712489]1 1.1297158 @.2835793 B.b64482660 8.26650818 1.8848343 B.5526382
#f PE ©.5/88285 B.5B4b6E0 B.8143519 2.8587823 1.6553688 1.15%89414 B.BEGi3iF
#7 CE 1.3126873 B.BY55620 @.7108876 B.9970838 9.5789813 8.445858] B.4531489
# Rl 2.92830854 B.BEYSLFL 9.35306747 B. 7387208 9.4883508 B.9332948 B, 0314792
i AP 8.8489284 1.84937F8 1.2BEBY3]1 B.69982460 8.5628417 @.91887Fi8 B. 5386086
i MNRV-POs  MAFG-Pré MRFG-Pds  MNPR-Pré MNPR-Pds

#iF LS B.U212737 B.7711ea5 1. /e300 B.EA54033 1.823580

#7 LC 1.8eB5570 B.4527485 1.5465352 8. 7848420 1.060858

# PL 2.0845821 1.89201B88 &.0809374 B, 0000088 8. opuaee

i CE 8.9445676 B.54603388 1.e666442 B.5/77438 1.862883

#F AL ©.7965585 B.6664547 @.83184/4 B.90QE0E0 8. Sdedpn

#7 AP 1.812184]1 B.4484550 @.9317834 0. 0008008 o, SdEaee



107

APENDICE B - Rotinas utilizadas para o t-test

ttest.R

Marcus
2021-08-07
#z Treino Teste

## L5 ©.5534894 1.8727886
## LC 8.4779656 1.8218639
## PE ©.8062408 @.7837534
## CF ©.6265432 0.9823438
## RI ©.6338588 @.8328615
## RP @.9887917 8.9551778

#separando os dados em conjuntos para treino e teste

treino = c(©.5534894, @.4779656, O.8062408, 0.6265432, ©.6338588, ©.9087917)
teste = c(1.8727886, 1.8218639, ©.7837534, 0.9823438, ©.8328615, ©.9551770)
#efetuando o t test para dados pareados

t.test(treino, teste, paired=T)

##

## Paired t-test

&7

## data: treino and teste

## t = -2.8397, df = 5, p-value = 2.03626

## alternative hypothesis: true difference in means is not equsl to @

## 95 percent confidence interval:

## -0.52367954 -9.02604543

## sample estimates:

## mean of the differences

## -8.274863

## BRF-Pré BRF-Pds JBS-Pré  JBS-Pds EXCS5-Pré EXCS-Pds MNRV-Pré MNRV-Pds MRFG-Pré MRFG-Pds MNPR-Pré MNPR-Pds
## L5 @.5681165 1.1888455 @.3585228 @.9361897 B.2394765 ©.9306953 0.5878693 8.9212737 @.7711885 1.7588365 8.8254433 1.828568

a8 1 a8 a a8 a

B8.7124891 1.1297158 8.2835793 8.6440266 8.2665010 1.8848342 0.5526382 1.8685578 8.4627485 1.5465352 8. 7848429 1.8659856
## PE ©.5788285 ©.5086686 ©.8243519 2.8507823 1.6553080 1.1589414 ©.8862327 0.6845021 1.8201888 0.68959374 0.0000000 0.000008

1.3126873 8.8755628 ©.7198876 0.9979838 0.5709813 0.4458581 @.4531489 8.9445676 B.5462388 1.8666442 8.5777428 1.862883

©.9836854 8.8875171 ©.3536677 0.7307268 0.4803560 ©.9332948 0.6314792 8.7965585 8.6664547 @.8318674 8.0000008 ©.000000
## RP @.84897284 1.8492778 1.28808931 @.6900246 8.5628417 8.9108720 ©.8386906 1.8121841 8.4464659 @.9317834 8.0000608 0.000000

#separando os daodos em conjuntos por indicadores

LS tr = c(©.5681165, ©.3585228, ©.2394765, ©.5870693, ©.7711805, ©.8254433)
L5_ts = c(1.1888455, ©.9361897, ©.9306953, ©.9212737, 1.7508365, 1.828500)
LC_tr = c(@.7124891, @.2835793, @.2665010, ©.5526302, ©.4627485, 0.7340429)
LC_ts = c(1.1297153, ©.6448266, 1.8348343, 1.868557@, 1.5465352, 1.869356)
PE_tr = c(8.57882@85, ©.824351@, 1.6553080, ©.8062327, 1.0201080)

PE_ts = c(8.5886686, 2.8587323, 1.1589414, ©.6845821, ©.5899374)

CE_tr = c(1.3126073, ©.7198@76, ©.5709813, ©.4531489, ©.5462380, 0.5777428)
CE_ts = c(@.8755629, ©.9979838, ©.44505@1, ©.9445676, 1.0666442, 1.8628@3)
RI_tr = c(8.9836354, @.3536677, ©.4503560, ©.6314792, 0.5664547)

RI_ts = c(8.8875171, ©.7307268, ©.9332948, ©.7965505, ©.8318074)

RP_tr = c(8.8489284, 1.2880931, 8.5628417, ©.8386906, ©.4464659)

RP_ts = c(1.8492778, ©.6908246, ©.9100728, 1.0121841, @.9317834)
#efetuando o t test para dados pareados

t.test(Ls_tr, LS_ts, paired=T)

Paired t-test

data: LS_tr and LS_ts
t = -5.8754, df = 5, p-value = @.0035849
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interwval:

-8.8553328 -0.2802853

sample estimates:
mean of the differences

-@.5677686

G B



t.test(LC_tr, LC_ts, paired=T)

7
2
52
7
7
##
Ead
&7
7
7
2

Paired t-test

data: LC_tr and LC_ts
t = -4.8685, df = 5, p-value = ©.0@453%
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interval:

-3.9955831 -0.2301109

sample estimates:
mean of the differences

-@8.593457

t.test(PE_tr, PE_ts, paired=T)

7
##
Ead
&7
7
7
##
Ead
&7
7
7

Paired t-test

data: PE_tr and PE_ts
t = -2.882306, df = 4, p-value = 8.9384
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interval:

-8.88592543 ©.3380497

sample estimates:
mean of the differences

-8.82560232

t.test(CE_tr, CE_ts, paired=T)

##
##
##
Ead
&7
##
##
2
52
##
##

Paired t-test

data: CE_tr and CE_ts
t = -1.2473, df = 5, p-value = 8.2675
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interval:

-8.6183688 0.2143322

sample estimates:
mean of the differences

-@.2828143

t.test(RI_tr, RI_ts, paired=T)

&7
##
##
##
Ead
##
##
##
Ead
&7
##

Paired t-test

data: RI_tr and RI_ts
t = -2.2153, df = 4, p-value = 8.09189
alternative hypothesis: true difference in means is not egqual to @
95 percent confidence interval:

-8.47961918 ©.85391798

sample estimates:
mean of the differences

-@.2128506

t.test(RP_tr, RP_ts, paired=T)

Ead
&7
7
7
2
52
7
7
##
Ead
&7

Paired t-test

data: RP_tr and RP_ts
t = -8.64567, df = 4, p-value = 8.5537
alternative hypothesisz: true difference in means is not egual to @
95 percent confidence interval:

-8.6447575 ©.4@14574

sample estimates:
mean of the differences

-2.12165
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#separando

BRF53_tr = c(@.5681165, ©.7124891,
BRFS3_ts = c(1.1888455, 1.1297158,
JIBSS3_tr = c(@.3585228, 8.2835793,
JIBSS3_ts = c(8.9361897, 8.6448266,
BAUH3_tr = c(@.2394765, @.266501@,
BAUH3_ts = c(©.9306953, 1.0840343,
BEEF3_tr = c(@.5878693, 8.5526382,
BEEF3_ts = c(8.9212737, 1.8685570,
MRFG3_tr = c(8.7711665, 8.4627485,
MRFG3_ts = c(1.7508365, 1.5465352,
MNPR3_tr = c(@.8254433, 0.7340429,
MNPR3_ts = c(1.828580, 1.869856, 1

#efetuando

os dados em conjuntos por empresas

8.5788205,
0.5086686,
@.824351@,
2.8587823,
1.6553030,
1.1589414,
@.8062327,
8.6845021,
1.0201030,
8.6899374,
8.5777428)

.862803)

o t test para dados pareados

t.test(BRFS3_tr, BRFS3_ts, paired=T)

7
2
52
7
7
##
Ead
&7
7
7
2

Paired t-test

data: BRFS3_tr and BRFS3_ts
t = -8.67494, df = 5, p-value =

@.5297

1.31266873,
©.8755629,
8.71986876,
8.9979838,
8.57@9813,
@.4450581,
8.4531489,
@.9445678,
8.5462380,
1.8666442,

3.9836854,
@.8075171,
@.3536677,
B.7387268,
@.4803568,
@.933294a,
8.6314792,
@.79655a5,
3.6664547,
@.8313074,

©.3489284)
1.9492778)
1.2880931)
B.6988246)
0.5628417)
0.9186720)
0.8386906)
1.8121841)
©.4464659)
©.9317@34)

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @

95 percent confidence interval:
-@.588578% 0.2972214
sample estimates:
mean of the differences
-@.1858245

t.test(JIBS53_tr, 1BSS3_ts, paired=T)

7
##
Ead
&7
7
7
##
Ead
&7
7
7

Paired t-test

data: JBSS3_tr and JBSS3_ts
t = -1.5993, df = 5, p-value =

8.1786

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @

95 percent confidence interval:
-1.008217@ 0.2329795
sample estimates:
mean of the differences
-@.3836187

t.test(BAUH3_tr, BAUH3_ts, paired=T)

Ead
&7
7
7
##
Ead
&7
7
7
2
&7

Paired t-test

data: BAUH3_tr and BAUH3 _ts
t = -1.3717, df = 5, p-value =

8.2285

alternative hypothesis: true difference im means is not egual to @

95 percent confidence interval:
-8.8879138 ©.2457063
sample estimates:
mean of the differences
-3.2811838

t.test(BEEF3_tr, BEEF3_ts, paired=T)

##
Ead
&7
7
7
2
52
7
7
##
Ead

Paired t-test

data: BEEF3_tr and BEEF3_ts
t = -2.6565, df = 5, p-value =

2.04587

alternative hypothesis: true difference in means is not egqual to @

95 percent confidence interval:
-8.511857738 -@.008403628
sample estimates:
mean of the differences
-@.25973a7
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t.test(MRFG3_tr, MRFG3_ts, paired=T)

7
2
52
7
7
##
Ead
&7
7
7
2

Paired t-test
data: MRFG3_tr and MRFG3_ts
t = -2.1084, df = 5, p-value = 2.08971

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interval:
-1.8458375 0.1853354
sample estimates:
mean of the differences
-@.4787261

t.test(MNPR3_tr, MNPR3_ts, paired=T)

##
##
Ead
&7
##
##
##
52
##
##
##

Paired t-test

data: MNPR3_tr and MNPR3_ts
t = -3.8791, df = 2, p-value = 2.05049
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interval:

-2.68472479  ©@.83544812

sample estimates:
mean of the differences

-@.32464323

#separando os daodos do Liguidez para cada empresa
L_BRFS3_tr = c(@.5681165, ©.7124801)
L_BRFS3_ts = c(1.1888455, 1.1297158)
L_JBSS3_tr = c(©.3585228, ©.2035793)
L_JBS53_ts = c(@.9361897, ©.6448266)
L_BAUH3_tr = c(@.2394765, @.2665@10)
L_BAUH3_ts = c(0.9386053, 1.0848343)
L_BEEF3_tr = c(©.5870693, ©.5526302)
L_BEEF3_ts = c(©.9212737, 1.868557@)
L_MRFG3_tr = c(@.77119@5, @.46274@5)
L_MRFG3_ts = c(1.75@8365, 1.5465352)
L_MNPR3_tr = c(©.8254433, 0.7848429)
L_MNPR3_ts = c(1.928580, 1.969856)
#efetuando o t test para dados pareados
t.test(L_BRFS3_tr, L_BRFS3_ts, paired=T)

&7
7
7
2
52
7
7
##
Ead
&7
7

Paired t-test

data: L_BRF33_tr and L_BRFS3_ts
t = -5.1@85, df = 1, p-value = 8.1233
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interval:

-1.8118488 ©.7738931

sample estimates:
mean of the differences

-@.518%778

t.test(L_JBSS3_tr, L_JB553 ts, paired=T)

52
7
7
##
Ead
&7
7
7
##
Ead
&7

Paired t-test

data: L_JBS33_tr and L_JBSS3_ts
t = -7.4196, df = 1, p-value = @.88529
alternative hypothesis: true difference in means is not egqual to @
95 percent confidence interval:

-1.3808273 @.3627131

sample estimates:
mean of the differences

-3.5e38571
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t.test(L_BAUH3_tr, L_BAUH3_ts, paired=T)

7
2
52
7
7
##
Ead
&7
7
7
2

Paired t-test

data: L_BAUH3_tr and L_BAUH2Z_ts
t = -11.944, df = 1, p-value = 2.085317
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interval:

-1.556865@ 0.8481129

sample estimates:
mean of the differences

-8.754376

t.test(L_BEEF3_tr, L_BEEF3_ts, paired=T)

7
##
Ead
&7
7
7
##
Ead
&7
7
7

Paired t-test

data: L_BEEF3_tr and L_BEEF3_ts
t = -4.6782, df = 1, p-valus = 2.1341
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interval:

-1.5735666 0.7254354

sample estimates:
mean of the differences

-@.4258656

t.test(L_MRFG3_tr, L_MRFG3_ts, paired=T)

##
##
##
Ead
&7
##
##
2
52
##
##

Paired t-test

data: L_MRFG3_tr and L_MRFG3_ts
t = -15.83, df = 1, p-value = 8.63268
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interval:

-1.69286@59 -0.3706698

sample estimates:
mean of the differences

-1.831765

t.test(L_MNPR3_tr, L_MNPR3_ts, paired=T)

&7
7
7
##
Ead
&7
7
7
##
Ead
7

Paired t-test

data: L_MNPR3_tr and L_MNPR3 ts
t = -5.9@73, df = 1, p-value = 8.1868
alternative hypothesis: true difference in means is not egqual to @
95 percent confidence interval:

-8.7701%48 ©.2813250

sample estimates:
mean of the differences

-@.2444349
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#separando
E_BRFS3_tr
E_BRFS3_ts
E_JBSS3_tr
E_JBSS3 ts
E_BAUH3_tr
E_BAUH3_ts
E_BEEF3_tr
E_BEEF3_ts
E_MRFG3_tr
E_MRFG3_ts
#efetuando

os dados da estrutura para cada empresa

= c(@.578820@5,
= c(@.5086630,
= c(@.8243510,
= c(2.85687823,
= ¢(1.6553@88,
= c(1.1589414,
= c(8.8862327,
= c(@.6845821,
= c(1.8201650,
= c(9.60893374,
o t test para d

1.3126073)
9.8755629)
8.7198076)
©.9979838)
8.5789813)
9.445@5@81)
9.4531489)
0.9445676)
©.5462380)
1.0666442)
ados pareados

t.test(E_BRFS3_tr, E_BRFS3_ts, paired=T)

##

#% Paired
F#

## data:

## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @

t-test

E_BRFS3_tr and E_BRFS3_ts
#% t = 1.3824, df = 1, p-valus = @.3987

## 95 percent confidence interval:

## -2.977

3@7  2.584504

## zample estimates:

## mean of
F#

the differences
@.2535981

t.test(E_JBSS3_tr, E_JB553 ts, paired=T)

&

## Paired
F#

## data:

## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @

t-test

E_JBSS3_tr and E_JBSS3_ts
## t = -1.5867, df = 1, p-value = 8.358

## 95 percent confidence interval:
##  -6.776665 5.272858
## sample estimates:

## mean of
##

the differences
-8.7523837

t.test(E_BAUH3_tr, E_BAUH3 ts, paired=T)

F#

#% Paired
##

## data:

## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @

t-test

E_BAUH3_tr and E_BAUHZ ts
## t = 1.6799, ¢f = 1, p-value = 8.3418

## 95 percent confidence interval:

#3F -1.842

265 2.664563

## zample estimates:

## mean of
F#

the differences
@.3111489

t.test(E_BEEF3_tr, E_BEEF3_ts, paired=T)

##

#% Paired
F#

## data:

## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @

t-test

E_BEEF3_tr and E_BEEF3_ts
#% t = -0.60293, df = 1, p-value = 8.6546

## 95 percent confidence interval:

## -4.980

244  3.71e556

## zample estimates:

## mean of
F#

the differences
-@.184544
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t.test(E_MRFG3_tr, E_MRFG3_ts, paired=T)

##

## Paired t-test

2
## data:

## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @

E_MRFG3_tr and E_MRFG2_ts
## t = -0.11846, df = 1, p-value = 8.9249

## 95 percent confidence interval:

## -5.987

167 5

.B56932

## sample estimates:

## mean of the differences

##

#separando
R_BRFS3_tr
R_BRFS3_ts
R_JBSS3_tr
R_JBSS3_ts
R_BAUH3_tr
R_BAUH3_ts
R_BEEF3_tr
R_BEEF3_ts
R_MRFG3_tr
R_MRFG3_ts
#efetuando

os dados da rentabilidade para cada empresa

= c(@
= c(@

= c(@.
= c(@.
= c(@.
= c(@.
= c(@.
= c(@.

= c(@
= c(@

-@.8551178

.9836854,
. 8875171,
3536677,
7387268,
4883568,
93329448,
6314792,
7965585,
6664547,
.8318874,

0.8489204)
1.8492778)
1.2888931)
9.6908246)
9.5628417)
8.91087208)
©.8386906)
1.0121841)
9.4464659)
0.9317034)

o t test para dados pareados

t.test(R_BRFS3_tr, R_BRFS3_ts, paired=T)

##

## Paired t-test

##
## data:

## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @

R_BRFS3_tr and R_BRFS3_ts
## t = -0.35137, df = 1, p-value = 8.7849

## 95 percent confidence interval:

## -1.835

953 1

.831784

## sample estimates:

## mean of the differences

2

@.85283455

t.test(R_JBSS3_tr, R_JB553_ts, paired=T)

##

## Paired t-test

2
## data:

## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @

R_JBSS3_tr and R_JBSSZ ts
## t = ©.22665, df = 1, p-value = ©.8581

## 95 percent confidence interval:

## -6.034

581 &

. 385598

## sample estimates:

## mean of the differences

##

@.11e5a47

t.test(R_BAUH3_tr, R_BAUH3 ts, paired=T)

2

## Paired t-test

F#
## data:

## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @

R_BAUH3_tr and R_BAUH3_ts
## t = -7,5696, df = 1, p-value = @.08362

## 95 percent confidence interval:
##  -1.871e56@ 0.2714877
## zample estimates:

## mean of the differences

Ead

-3, 4220841
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t.test(R_BEEF3_tr, R_BEEF3_ts, paired=T)

##
Ead
&7
&7
##
2
&7
&7
2
2
&7

Paired t-test

data: R_BEEF3_tr and R_BEEF3_ts
t = -48.193, df = 1, p-value = 2.81533
alternative hypothesis: true difference im means is not equal to @
95 percent confidence interwval:
-8.2227895 -8.11577532
sample estimates:
mean of the differences
-@.16592824

t.test(R_MRFG3_tr, R_MRFG3_ts, paired=T)

7
&7
##
Ead
&7
&7
##
2
&7
&7
2

Paired t-test

data: R_MRFG3_tr and R_MRFG3_ts
t = -2.8338, df = 1, p-value = @.29%@9
alternative hypothesis: true difference im means is not equal to @
95 percent confidence interwval:
-2.357556 1.786966
sample estimates:
mean of the differences
-@.3252951
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