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Resumo

O objetivo deste trabalho € predizer, através de modelos baseados em Redes Neurais
Artificiais, o comportamento dos indices de rentabilidade, frente aos indicadores
macroeconémicos e indices calculados sob o critério de avaliacio CAMEL, bem como
analisar o nivel de importancia destas variaveis sobre a rentabilidade das empresas brasileiras
de capitalizacdo. A analise de indices de rentabilidade é uma das formas de avaliar a situagéo
econémico-financeira da empresa, pois possuem a caracteristica de fornecerem uma visdo
apurada sobre a sociedade. Os indicadores macroecondmicos sdo estatisticas que corroboram
para aumentar o poder de decisdo e planejamento do mercado financeiro, visto que suas
oscilacbes podem causar significativos impactos ou rever algumas expectativas, enquanto o
critério de avaliacdo CAMEL trata-se de uma ferramenta analitica que possibilita um respaldo
maior sobre a tomada de decisbes das instituicdes. Redes neurais artificiais é uma das técnicas
de dados mais recentes e que tem motivado um grande nimero de pesquisadores da area de
tecnologia e da area de negocios. Os resultados apontam que os modelos propostos
apresentam significativa capacidade em predizer os valores dos indices de rentabilidade,
revelando que a metodologia aplicada é eficiente, quando considerados os diagnosticos dos
resultados e o grau de importancia das variaveis nos modelos de predicao.
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1. Introducéo

De acordo com a SUSEP (2014), o titulo de capitalizacdo é a maneira pelo qual o
contratante acumula dinheiro sob a forma de capital, regido por clausulas e regras aprovadas,
e que sera pago em moeda corrente num prazo maximo estabelecido. Nesse tipo de produto,
normalmente é oferecido premiacdo por sorteios, e o0 restante dos valores é utilizado para
pagamento das despesas administrativas das sociedades de capitalizacéo.

A capitalizacdo se consolidou no Brasil como um importante setor de produtos
financeiros com forte potencial de crescimento e efetiva aderéncia ao perfil da populagéo
brasileira, combinando a oportunidade de realizar economia programada com a participacao
em sorteios (SILVA; CARVALHO; SANTOS, 2006).

No Brasil, o surgimento da capitalizacdo pode ser compreendido na confluéncia da
necessidade com a casualidade. A necessidade adveio do periodo de crise que o Brasil
enfrentava, devido a escassez de financiamento externo, responsavel pelo desenvolvimento do
pais. E a casualidade do empresario e responsavel pela criagdo da primeira empresa de
capitalizacdo no Brasil, Antonio Sanchez de Larragoiti Junior, que conheceu os fundamentos
conceituais dessa modalidade de titulo, em viagem pela Franca (AMADOR, 2002).

A Sulacap — Sul América Capitalizacdo, no dia 4 de setembro de 1929 criou o
primeiro titulo de capitalizacdo brasileiro. Nesse mesmo periodo, 0 mundo enfrentava as
consequéncias da quebra da bolsa de Nova York, e o Brasil sofria com a crise interna do cafe.
Com dificuldade para fomentar o desenvolvimento, o Brasil necessitava criar algum
mecanismo para dar resposta a este problema, e a capitalizacdo foi uma das alternativas
encontradas para promover o desenvolvimento econémico (AMADOR, 2002).

Nos anos 60, os indices de inflacdo estavam altos, porém, o governo em 1964 criou a
correcdo monetéria, dando base para um novo estimulo para a capitalizacdo. Apesar disso a
capitalizacdo apresentou o menor resultado, desde sua cria¢do no pais, operando em 0,01% do
PIB. Na década de 80 os bancos entraram no mercado da capitalizacdo através de parcerias
com as companhias, com o suporte do débito automatico em conta, possibilitando um meio de
diminuir a inadimpléncia. A partir de 1994, com a criagdo do Plano Real, o faturamento das
empresas de capitalizacdo cresceu consideravelmente. Esta evolucdo ocorreu devido a
estabilizagdo econémica, queda das taxas de juros e do crescimento da renda dos brasileiros
(MELO; FRANKLIN; NEVES, 2012).

De acordo com o Relatério de Mercados Supervisionados da SUSEP (2013), as
sociedades de capitalizacdo, de 2001 até 2012, ano apOs ano, aumentaram suas receitas
consideravelmente, obtendo a marca de 0,38% de participacdo do PIB em 2012, sendo esse
seu maior resultado perante o PIB, no periodo estudado.

Tendo em vista que o contexto deste mercado apresenta pequena quantidade de
pesquisas e literaturas, viu-se a necessidade de contribuir para as pesquisas nessa area.
Portanto, propde-se neste trabalho um estudo sobre os indices de rentabilidade: Retorno sobre
o ativo (ROA), Retorno sobre o Patrimoénio Liquido (ROE) e Margem Liquida (ML) das
cinco maiores empresas brasileira de capitalizagéo através de indicadores macroeconémicos e
indicadores propostos pelo critério de avaliagio CAMEL.

A analise de indices de rentabilidade € uma das formas de avaliar a situacdo
econbmica da empresa, pois possuem a caracteristica de fornecerem uma visao apurada sobre
a sociedade, visto que, a quantidade obtida do lucro ndo indica o quéo eficiente ela foi neste
periodo (BORBA; DILL, 2007). Por sua vez, os indicadores macroecondmicos, Sdo
estatisticas publicadas pelo governo, agéncias e organizacdes que analisam dados referentes a
determinada atividade (industria, mercado de trabalho, comércio e etc) a fim de fornecerem



uma visao capaz de mensurar o estado atual da economia. Estas estatisticas corroboram para
aumentar o poder de deciséo e planejamento do mercado financeiro, visto que suas oscilacfes
podem causar significativos impactos ou rever algumas expectativas (ALPARI, 2015).
Enquanto o critério de avaliagio CAMEL, trata-se de uma ferramenta analitica que possibilita
um respaldo maior sobre a tomada de decisdes das instituicdes financeiras (RESENDE,
2012).

Sendo assim, o0 objetivo deste trabalho é predizer, através de modelos baseados em
Redes Neurais Artificiais, o comportamento dos indices de rentabilidade, frente aos
indicadores macroecondmicos e indices calculados sob o critério de avaliacdo CAMEL, bem
como analisar o nivel de importancia destas variaveis sobre a rentabilidade das empresas
brasileiras de capitalizacao.

2. Referencial Teorico
2.1 Anélise econdmico-financeira

As informagdes contidas nas demonstracGes financeiras sdo de extrema importancia
para as empresas. A analise destas se baseia no uso de valores relativos ou indices, esta
envolve métodos de céalculo e interpretacdo de indices financeiros visando analisar e
acompanhar o desempenho da empresa. Os elementos béasicos dessa analise sdo a
demonstracdo de resultados e o balanco patrimonial da empresa (GITMAN, 2004).

Segundo FASSINA et al. (2006), indice € a relacdo de contas ou grupo de contas das
demonstracdes contabeis, que visa evidenciar determinado aspecto da situacdo econémica e
financeira de uma empresa. Esses indices consistem em ferramentas de comparagdo e
investigacdo das relacbes entre diferentes informacdes financeiras, uma maneira de evitar o
problema de comparacdo de empresas de tamanhos diferentes é calcular e comparar indices
financeiros.

A caracteristica fundamental dos indices é fornecer visdo da situacdo econémica e
financeira da empresa, servindo como parametro de medida, para o processo de tomada de
decisdo. Ao analisar as demonstracGes financeiras através dos indices, 0 que mais importa nao
sdo os calculos feitos, mas sim a interpretacdo dos dados gerados. Para tal usa-se uma base
para comparagéo, que pode ser mensal, trimestral, anual, entre empresas do mesmo setor, ou
até mesmo entre periodos da empresa (GITMAN, 2004).

Para este estudo serdo analisados os indices de estrutura de capital, lucratividade e
rentabilidade. Os indices de rentabilidade como grupo, segundo GITMAN (2004), permitem
ao analista avaliar os lucros da empresa em relacdo as vendas, ativos e volume de capital
investido pelos proprietarios. Visando uma possivel atracdo de capital, pois com lucros isso se
torna mais facil. Os indices de estrutura de capital mostram como esta formado o capital das
empresas, quanto ao capital proprio e a participacdo de capital de terceiros. E, a analise de
lucratividade esta diretamente relacionada com as vendas, os ativos, o patriménio ou o valor
da acdo. Sem lucros a empresa ndo atraira capital de terceiros e além do mais deixard os atuais
credores e proprietarios preocupados com o futuro da empresa. Os credores, proprietarios,
acionistas e administradores estdo sempre atentos ao incremento de lucros, devido a sua
importancia para o mercado e sobrevivéncia da empresa (FASSINA et al. 2006).

Com relacdo a rentabilidade, pode-se afirmar que indmeras sd8o as métricas de
rentabilidade e lucratividade existentes, porém o que os difere é a forma pela qual relacionam
o0 retorno, por exemplo, retorno sobre as vendas, sobre o ativo, sobre patriménio liquido,
dentre outros. Segundo Gitman (2004) os credores, proprietarios e a administracdo estdo em
uma busca constante pelo aumento dos lucros e da rentabilidade da empresa. E neste contexto,



revela-se a importancia da anélise de rentabilidade, pois permite ao analista, avaliar os lucros
da empresa, em confronto com um dado nivel de vendas, certo nivel de ativos, o investimento
dos proprietarios ou ao valor da acdo. Sem lucros, uma empresa ndo atraira capital de
terceiros. Por outro lado, seus atuais credores e proprietarios poderao ficar preocupados com 0
futuro da empresa e tentar reaver seus fundos.

Dentre os indices de rentabilidade existentes destaca-se os trés utilizados neste
trabalho:

a) Retorno sobre o ativo (ROA): expressa o resultado gerado pelas atividades da empresa
e pode ser calculado pelo quociente entre o lucro liquido e o total do ativo. Segundo Assaf
Neto (2003), o lucro liquido representa o resultado operacional depois de descontado o
imposto de renda. Por sua vez, o total de ativo representa os investimentos totais, realizados
pela empresa, 0s quais podem ser representados por todos os bens e direitos da organizacéo
provenientes, tanto de recursos de terceiros (Passivo Exigivel), quanto de recursos proprios
(Patrimdnio Liquido).

b) Retorno sobre o patriménio liquido (ROE): é uma das principais meétricas de
rentabilidade, uma vez que mede a decisdo do acionista em investir seu capital na empresa, ao
invés de aplica-lo em outra alternativa. E expresso pelo quociente entre o lucro liquido e o
patriménio liquido. Segundo ludicibus (1998), a utilidade e importancia do ROE estdo em
expressar os resultados globais auferidos, pela geréncia na gestdo de recursos proprios e de
terceiros em beneficios dos acionistas. Assim, no longo prazo, o valor de mercado da acéo é
influenciado substancialmente pelo quociente de retorno sobre o patriménio liquido.

C) Margem liquida (ML): revela a margem de lucratividade obtida pela empresa em
funcdo de seu faturamento, isto é, quanto a empresa obteve de lucro liquido para cada real
vendido. Segundo Artuso (2012), € o indicador mais usado para medir a rentabilidade de uma
sociedade an6nima, pois relaciona o lucro atingido com as receitas obtidas diretamente das
atividades principais da empresa.

2.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo consideradas sistemas inteligentes, possuindo
aplicacdes e potencial de solucionar problemas nas mais diversas areas do conhecimento. A
grande atratividade das RNA, que fazem dessa ferramenta uma grande alternativa para
resolucdo dos mais variados problemas, consiste na sua poderosa habilidade em mapear
sistemas ndo-lineares, capturando os comportamentos envolvidos através de informacGes
obtidas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

As redes neurais artificiais € uma das técnicas de dados mais recentes e que tem
motivado um grande nimero de pesquisadores da area de tecnologia e da area de negdécios.
S8o modelos computacionais inspirados nos mecanismos de aprendizagem do cérebro
humano, de certa forma, tentam se aproximar o maximo possivel da forma com que o cérebro
resolve problemas e aprende (CORRAR; PAULO; FILHO, 2009). A Figura 1 apresenta 0s
componentes de um neurénio artificial, baseado nos neurdnios bioldgicos.
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FIGURA 1: Componentes de um neurdnio artificial.

Uma rede neural artificial pode, ainda, ser definida como uma ferramenta estatistica,
que gera informagdes a partir do processamento de dados, capazes de simular o sistema



neuroldgico humano, através dos chamados neurénios artificiais. Os elementos processadores,
denominados neurdnios artificiais, compdem uma RNA, cada neurdnio recebe as entradas,
processa e transfere o resultado por uma uUnica saida (CORRAR; PAULO; FILHO, 2009).
Tais elementos processadores desempenham uma simples fungdo, porém uma RNA tem
capacidade de resolucdo de problemas complexos (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR,
2000).

A estrutura de um modelo de rede neural artificial mais frequentemente usado é o
modelo denominado de multicamadas. Neste modelo 0s neurdnios podem ser organizados
horizontalmente, de maneira que ndo se interligam, e enviem informacgdes para a camada
seguinte. Essas redes sdo construidas de trés camadas: a camada de entrada, camada
intermediaria e a camada de saida (CORRAR; PAULO; FILHO, 2009). A camada de entrada
é responsavel pelo recebimento dos dados e por introduzir a informagdo externa a rede. A
camada intermediaria possui a responsabilidade de extrair as caracteristicas ligadas ao
processo a ser estudado, e podem trazer maior capacidade de reconhecimento de padrdes. A
camada de saida produz e apresenta as respostas da rede, advindo dos processos das camadas
anteriores. Todas as camadas sdo compostas de neurdnios (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).

O processamento dos dados entre os neurnios, em uma camada intermediéria pode
ser observado através do exemplo representado na Figura 2.
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FIGURA 2: Elementos do processamento.

Com base na Figura 2, os neurbnios sdao computados através da relacdo entre trés
funcBes: funcdo combinacdo, funcdo ativacdo e funcdo transferéncia. A Funcdo Combinacdo
desempenha o papel de unir todas as entradas em um Unico valor, sendo a mais comum a
soma ponderada. Cada entrada (x) € multiplicada por seu respectivo peso (w) e esses produtos
sdo somados, chegando-se a um unico valor (y), representando a soma total das entradas
ponderadas por seus respectivos pesos. Sobre a Funcdo Ativacdo, ha trés tipos tipicos: a
sigmoide ou logistica, a linear e a exponencial. A funcgdo linear se assemelha a regressao
linear, pois produz um resultado que representa da melhor forma um conjunto de pontos. Esta
funcdo tem valor préatico limitado. As fungdes sigmoide e exponencial, apresentam resultados
ndo lineares por se comportarem de maneira ndo linear. A Funcdo Transferéncia transmite o
resultado da funcdo ativacdo para a saida do elemento processador, tal funcdo recebe esse
nome pelo simples papel desempenhado em transferir o seu resultado para a saida do neur6nio
se 0 valor da funcdo combinagdo for maior que o valor minimo, denominado de parametro
threshold ou limiar l6gico. Contudo, se o valor ultrapassar o limiar I6gico, o neurdnio é
ativado, produzindo uma saida que € transferida aos neurdnios da camada seguinte
(CORRAR; PAULO; FILHO, 2009).

A aprendizagem de uma rede neural artificial € um processo iterativo de corre¢do dos
pesos de conexdo entre cada um dos neurdnios. A rede precisa aprender e gerar o resultado
correto da questdo analisada. As entradas e as saidas representam o conjunto de treinamento



da rede, sendo esse o comportamento que a rede deve aprender. A rede deve calcular e criar
um resultado, podendo admitir valor igual ou diferente ao esperado, por meio de calibragem
dos pesos, ela continua processando até que o resultado seja igual ao esperado (CORRAR,;
PAULO; FILHO, 2009).

A justificativa para utilizacdo de redes neurais artificiais, e ndo outros modelos com
capacidade de avaliacdo e predigdo, se deu em fungdo da superioridade deste método em
relacdo a outros, e pela tentativa de contribuir para a escassa literatura sobre as empresas de
capitalizacdo brasileira. Conforme Bennell et all apud Frascaroli, Silva e Silva Filho
ressaltam a superioridade dos modelos de redes neurais artificiais sobre outras técnicas
estatisticas. De maneira andloga Maciel e Ballini (2009), Almeida e Passari (2006) e Amaral
Junior e Tavora Junior (2010) estudaram e desenvolveram modelos para predicao e analise de
diversos temas e observaram superioridade dos modelos de redes neurais artificiais sobre
outros métodos como: ARIMA, Regressdo Linear, férmula analitica de Black e estatistica
multivariada.

2.3 Critério de avaliagdo CAMEL

Segundo Resende (2012), a metodologia de avaliagdo CAMEL trata-se de uma
ferramenta analitica utilizada para avaliar a situacdo econdmico-financeira de instituicdes. A
sigla CAMEL é composta por cinco blocos de andlise, sdo elas: capital (adequacdo de
capital), asset quality (qualidade dos ativos), management capability (qualidade da gestéo),
earnings (resultados) e liquidity (liquidez). A metodologia foi desenvolvida pela Federal
Financial Institutions Examination Council e adotada a partir de 1979 para analisar a solidez
das instituicGes financeiras americanas por meio de parametros uniformes de analise.

Para Evans et al. (2000) as dimensdes que compdem a metodologia CAMEL geram
inimeras informacdes e ddo suporte para a tomada de decisdo e avaliacdo das organizacgdes.
Segundo o autor, a dimensdo de adequacdo de capital refere-se as caracteristicas relacionadas
a estrutura de capital e a sua analise de composicdo e evolucdo é importante, pois permite
mensurar o comprometimento do capital e seus potenciais riscos. J& a dimensdo qualidade dos
ativos refere-se a avaliacdo da estrutura patrimonial, em outras palavras, permite avaliar o
potencial de geracdo de receita dos ativos e a qualidade das provisdes de perdas. A qualidade
da gestdo permite uma analise da estrutura e do corpo administrativo, ou seja, a capacidade
gerencial em resguardar a eficiéncia e a satde financeira da entidade. A dimensao relativa aos
resultados refere-se a analise da lucratividade e rentabilidade, esta categoria revela a
capacidade de gerar resultados e garantir a sobrevivéncia e continuidade das operagdes. Por
fim, os indices de liquidez denotam a capacidade da instituicdo financeira em cumprir seus
compromissos financeiros com seus credores, revelando assim problemas causados pela méa
qualidade no crédito ou no recebimento.

Internacionalmente, alguns estudos buscaram avaliar a capacidade da metodologia em
previsdes de faléncias, como por exemplo, o estudo feito por Gilbert et al. (2000), onde o0s
autores utilizaram a metodologia CAMEL para prever possiveis rebaixamentos/faléncias no
sistema financeiro. Os autores concluiram que a metodologia ¢ eficaz e pode representar uma
importante ferramenta para as autoridades monetarias na fiscalizagdo, monitoramento e
supervisdo das instituicdes financeiras.

Segundo Rojas-Suares (1998) os indicadores da metodologia CAMEL podem ser uteis
para a identificacdo de problemas nas instituicdes financeiras, todavia o autor, corroborado
por Dermiguc-Kunt e Detragiache (2005), ressalta que a incorporacdo de variaveis
macroecondmicas, tais como, taxa de juros, inflacdo, etc., especialmente, em paises



emergentes, pode enriquecer o0 modelo e ajudar na identificacdo de problemas que possam
potencializar uma crise sistémica.

De maneira geral, pode-se afirmar que a metodologia CAMEL ainda é pouco utilizada
no Brasil. Segundo Miranda (2008) a mencionada metodologia de avaliagdo € mais utilizada
pelos 6rgdos mundiais de supervisdo bancéaria e foi difundida nos trabalhos publicados pelo
Federal Reserve e pelo Fundo Monetério Internacional. Lacerda Janior (2008) afirma que,
pioneiramente, dois importantes trabalhos foram desenvolvidos no Brasil utilizando a
metodologia CAMEL para a classificacdo de rating de empresas: Silva (2003) que analisou
uma amostra de 140 empresas de micro, pequeno e médio porte do setor de informatica,
pertencentes a carteira de crédito da Financiadora de Estudos e Projetos (FINEP) a fim de
atribuir uma classificacdo risco para concessao de crédito; e Bokel (2005) que classificou o
risco de 10 empresas industriais de médio porte e atribuiu a elas um rating.

3. Metodologia

O método de pesquisa utilizado € caracterizado por quantitativo, pois, segundo
Vergara (2006), esses estudos tém como proposito identificar a relacbes entre as variaveis,
este método se caracteriza pela objetividade e utiliza técnicas estatisticas para o tratamento
dos dados. Para Selltiz et al. (1974) estudos quantitativos supdem que as medidas sejam, além
de precisas e confiaveis, construidas a partir de modelos que permitam demonstrar relacdes de
causalidade, sendo por isso, mesmo construidos com base na logica das explicacOes
cientificas, isto é, através de requerimentos de verificacdo I6gica como a consisténcia entre as
proposicdes que integram o modelo explicativo e de verificacdo empirica como a
correspondéncia das proposi¢des do modelo com a realidade empirica.

Para o desenvolvimento dos modelos de predi¢do dos indices de rentabilidade para as
empresas brasileiras de capitalizacdo utilizando a metodologia de Redes Neurais Aurtificiais,
foram selecionadas as cinco maiores empresas brasileiras de capitalizacdo através da
construcdo de um ranking, no periodo de novembro de 2003 a novembro de 2013. O critério
de selecdo observado foram os prémios arrecadados no periodo, coletados da base de dados
do Sistema de Estatisticas da SUSEP — SES e as empresas selecionadas por ordem
decrescente foram: Brasilcap Capitalizacdo S.A, Bradesco Capitalizacdo S.A, Cia. Itau de
Capitalizacdo, Caixa Capitalizacdo S.A e Icatu Capitalizacdo S.A, conforme pode ser
observado pela Tabela 1.

Tabela 1. Ranking das cinco maiores empresas de capitalizagdo do Brasil, no periodo de 11/2003 a 11/2013.

EMPRESAS PREMIOS (R$)

BRASILCAP CAPITALIZAGAO S.A. 26.924.879.593
BRADESCO CAPITALIZACAO S.A. 23.257.633.321
CIA ITAU DE CAPITALIZACAO 13.843.634.611
CAIXA CAPITALIZACAO S.A. 8.736.994.247
ICATU CAPITALIZAGAO S.A. 7.166.772.202

Fonte: Elaborada pelos autores (2016)

Os dados utilizados foram coletados através do portal online da Superintendéncia de
Seguros Privados e do portal online do IPEA Data. Foram organizados mensalmente em
formato de séries temporais empilhadas, contemplando o periodo de novembro de 2003 a



dezembro de 2014, totalizando 133 observacGes para cada empresa. O software utilizado para
o tratamento dos dados foi 0 IBM SPSS Statistics.

3.1 Variéveis utilizadas para os modelos de RNA

Na tentativa de explicar o comportamento dos indices de rentabilidade das cinco
maiores empresas brasileiras de capitalizagdo, foram selecionados indicadores
macroecondmicos. As variaveis utilizadas no modelo proposto séo referenciadas nos trabalhos
de Maciel e Ballini (2009), Guse, Leite, Silva e Gollo (2014) e Silva, Spatti e Flauzino
(2010). Abaixo, serdo explicitados todos os indicadores de rentabilidade utilizados neste
trabalho:

a.l Produto Interno Bruto — PIB: representa a soma do que foi produzido em um pais
durante um determinado periodo de tempo. Segundo o IBGE (2010) o PIB é o total dos bens e
servigos produzidos pelas unidades produtoras residentes destinados ao consumo final sendo,
equivalente a soma dos valores adicionados pelas atividades econdmicas acrescidas dos
impostos, liquidos de subsidios, sobre os produtos. O PIB é a equivaléncia da soma dos
consumos finais de bens e servigos valorados a preco de mercado, sendo também, equivalente
a soma das rendas primarias;

a.2 Indice Geral de Precos do Mercado — IGP-M: ¢ calculado mensalmente pela Fundagéo
Getulio Vargas com finalidade de monitorar o desenvolvimento do indice de pregos em curto
prazo;

a.3 Taxa Referencial de Juros — TR: atualmente € utilizada como base para calculo da
caderneta de poupanca (Banco Central do Brasil, 2014). E a taxa que remunera 0S
rendimentos do titulo de capitalizacéo;

a.4 Indice Bovespa — Ibovespa: é o resultado de uma carteira tedrica de ativos, elaborada de
acordo com os critérios estabelecidos em sua metodologia. Aplicam-se ao Ibovespa todos os
procedimentos e regras constantes do Manual de Defini¢des e Procedimentos dos indices da
BM&FBOVESPA. O objetivo do Ibovespa é ser o indicador do desempenho médio das
cotacbes dos ativos de maior negociabilidade e representatividade do mercado de acOes
brasileiro. O Ibovespa é um indice de retorno total (BM&FBOVESPA, 2014);

a.5 Crise de 2008: teve inicio em 2007 e tornou-se global em 2008 ocorreu no centro do
capitalismo, causada pela concessdo de empréstimos hipotecarios de maneira descuidada,
atingindo a economia da maioria dos paises do mundo (BRESSER-PEREIRA, 2010). A partir
disso foi gerada uma varidvel Dummy, assumindo valor O para datas antes de 2008 e para
datas posteriores o valor 1;

a.6 Indice de Condicdes Econdmicas Atuais — ICEA: este indicador avalia sobre a
populacdo brasileira, o grau de confianca em relacdo a sua situacdo geral do pais e nas
condicBes gerais atuais e futuras de sua familia (IPEA data, 2014);

a.7 Taxa de Cambio: segundo o Banco Central do Brasil (2014), taxa de cambio € o valor de
uma moeda estrangeira em unidades ou fracdes da moeda nacional. A taxa de cambio
utilizada foi em relagédo ao délar dos Estados Unidos;

a.8 SELIC: de acordo com Banco Central do Brasil (2014) esta taxa € definida com a taxa
média ajustada dos financiamentos diérios apurados no Sistema Especial de Liquidacdo e de
Custddia (Selic) para titulos federais. Esta é a taxa basica de juros da economia brasileira;

a.9 Indice de Precos do Consumidor Amplo — IPCA: o objetivo deste indice é medir o
aumento dos pregos de um conjunto de produtos e servigos comercializados no varejo, cujo



rendimento familiar varia entre 1 e 40 salarios minimos, sem importar qual é sua fonte de
renda (PORTAL NACIONAL DE DADOS BRASILEIRQOS, 2015);

a.10 Indice Geral de Precos — Disponibilidade Interna — IGP-DI: este indicador de
movimento de precos é utilizado como termémetro da inflagdo no Brasil para a comunidade
nacional e internacional. Ele também é um indicador usado com referéncia para correcfes de
precos e valores contratuais (FGV IBRE, 2014);

a.11 Indice de Precos ao Consumidor — IPC: mensura as variacdes intertemporais dos
precos de um determinado conjunto de bens e servigos pertencentes a despesas habituais de
familias com renda entre 1 e 33 salarios minimos mensais (FGV IBRE, 2014).

E além dos indicadores macroeconémicos, também foram calculados cinco indices
através da metodologia CAMEL, gue segundo Resende (2012) podem ser expressos como:

C5: é um indice do tipo, quanto maior melhor. Demonstra o percentual do Ativo Total
financiado com recursos dos acionistas;

A4: este indice mede a taxa de crescimento do Ativo Total. Quanto maior, melhor, pois
guanto maiores forem os ativos das instituicdes, maior a possibilidade de alavancagem em
seus resultados e participagédo do mercado;

M7: reflete o custo associado ao gerenciamento de todos ativos. Quanto menor, melhor. Ou
seja, quanto menor for o indice mais eficiente esta sendo a institui¢cdo na diminuicdo de gastos
em relacdo ao total de ativos;

E9: este indice explicita 0 quanto a empresa é capaz de gerar receitas em relacdo ao Ativo
Total. Quanto maior, melhor, pois com o0 menor recurso investido o ideal é que a instituicdo
obtenha a maior receita operacional,

L1: Demonstra a participacdo do existe de mais liquido na instituicdo em relacdo ao total de
seu ativo. Quanto maior melhor, pois sob o ponto de vista de Liquidez da instituicdo, é
importante manter parte de seus recursos sob a forma de disponivel.

As varidveis de entrada da rede foram definidas a partir da metodologia CAMEL e
indicadores macroeconémicos, e como varidveis de saida os indices de rentabilidade ROA,
ROE e ML, conforme pode ser observado no modelo conceitual tedrico apresentado na Figura
3.
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Figura 3: Modelo conceitual-tedrico - Diagrama da rede proposta

Fonte: Elaborada pelos autores (2016)

4. Analise dos Resultados

Apbs a selecdo das variaveis, construiu-se um modelo de rede neural para realizar a
predicdo dos valores dos indices de rentabilidade. Diante da literatura disponivel a respeito
dos modelos de redes neurais artificiais, ndo existe uma estrutura étima para cada area de
aplicacdo, que apresente os melhores resultados, ou seja, a busca do melhor modelo séo
através de tentativas empiricas (CORRAR; PAULO; FILHO, 2009).

Posto isso, dentre os diversos modelos existentes, no presente trabalho os dados foram
separados em treinamento e teste, seguindo as orientacdes de Silva, Spatti e Flauzino (2010).
Sendo que do total dos dados foram utilizados para treinamento 67% e teste 33%. No modelo
em questdo, a arquitetura da rede neural foram consideradas 3 camadas, sendo que: uma
camada de entrada, onde estdo as 16 variaveis explicativas (indicadores macroeconémicos e
indices do critério de avaliagio CAMEL), uma camada escondida com 7 neurdnios e uma
camada de saida, contemplando os indices de rentabilidade, conforme pode ser observado na
Figura 4. A funcdo ativacdo utilizada para a camada escondida foi a funcdo tangente
hiperbdlica, enquanto para camada de saida, foi utilizada a fungéo identidade.



Figura 4: Modelo de rede proposto
Fonte: Elaborada pelos autores (2016)

Determinado o modelo da rede sobre as variaveis consideradas, os indicadores
macroeconémicos e os indices CAMEL, podem ser observadas no Grafico 1 a relacdo de
importancia diante dos indices de rentabilidade. A importancia de uma variavel de entrada
pode ser compreendida como a medida de quanto o modelo de predicdo da rede sofre
alteracdes para diferentes valores da variavel de entrada, sendo que, a importancia de cada
variavel é obtida através da aplicacdo de uma analise de sensibilidade (KITIKIDOU,;
ILIADIS, 2012).

Importancia das variaveis utilizadas no modelo
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Gréfico 1: Andlise da importancia das variaveis de entrada
Fonte: Elaborada pelos autores (2016)



Portanto, de acordo com o Gréafico 1, a variavel mais importante no modelo de
predicdo dos indices de rentabilidade é o PIB, seguido por uma pequena diferenca dos indices
L1 e A4. Ao falar sobre a importancia do PIB, pode-se afirmar que tal resultado era esperado,
pois os autores Brand&o et al. (2005) afirmam que o PIB possui uma relagdo positiva sobre os
indices de rentabilidade, ou seja, quando ha um acréscimo no PIB pode-se gerar um
incremento na rentabilidade das empresas.

Com relacéo a liquidez, demonstrada pelo indice L1, segundo o autor Resende (2012)
pode-se dizer que a sua importancia se expressa a partir da quantidade de recursos
disponiveis, sendo que sua oscilacdo pode impactar diretamente nos indices de rentabilidade,
pois a quantidade de recursos disponiveis podem ser traduzidas sob a forma de investimentos
e gerar, consequentemente um aumento na rentabilidade. A respeito do nivel de importancia
demonstrado pelo indice A4 (qualidade dos ativos), de acordo com Resende (2012) sua
oscilacdo causa influéncia na possibilidade de alavancagem em seus resultados e na
participacdo do mercado, dessa forma quanto maior o indice maior a alavancagem nos
resultados e na participacdo do mercado.

Seguindo a ordem de importancia do Gréafico 1, acerca do indicador macroeconémico
ICEA pode-se inferir que, de acordo com a definicdo do Ipea Data (2014), 0 mesmo apresenta
o nivel de confianca da populacdo na situacdo geral do pais e nas condi¢Bes gerais atuais e
futuras da familia e, dado que os titulos de capitalizacdo sdo instrumentos para acimulo de
capital sob a forma de dinheiro, é oportuno ressaltar que quanto maior a confianca maior
podera ser a disposicao de capital para aquisicao dos titulos de capitalizacéo.

Sobre a SELIC, a autora Aita (2010) ressalta que dependendo da politica monetéria
adotada pelo governo em relacdo a taxa de juros, o sistema financeiro € influenciado
diretamente, e Rosseti (2003) apresenta que a expansdo na oferta de moeda a medida que
reduz os juros, estimulam os gastos dos agentes econémicos, assim, podendo gerar impactos
sobre a rentabilidade das empresas.

Em sintese, os outros indices do critério de avaliagdo CAMEL também possuem sua
importancia. Os indices C5 (adequacdo do capital) cujo demonstra o percentual do Ativo
Total financiado com recursos dos acionistas, E9 (resultados) que explicita o quanto a
empresa é capaz de gerar receitas em relacdo ao Ativo Total e M7 (qualidade de gestdo) que
reflete o custo associado ao gerenciamento de todos ativos, de acordo com Resende (2012)
possuem importancia significativa sobre a rentabilidade das empresas, pois estéo relacionados
com a sua situacdo econdmico-financeira, e demonstrado por Guse et al. (2014) que existe
uma relacdo positiva entre os indices e a mensuracdo do desempenho da rentabilidade.

Os indicadores macroeconémicos que abordam os indices de precos: IGP-DI, IPC,
IGP-M e IPCA, também apresentaram importancia diante da rentabilidade, como revelado por
Gabriel, Assaf Neto e Corrar (2005) que tais indices sdo reconhecidos como influentes da
rentabilidade das empresas e devem ser levados em consideracdo, visto que sua variacao
provoca efeitos significativos. E por fim, a taxa de cambio, o Ibovespa, a TR e a crise de 2008
denotam sua importancia, corroborado pela definicdo da funcdo que exercem na atividade
macroeconémica de maneira geral.

A Tabela 2 apresenta os resultados dos valores da métrica de erro abordado neste
trabalho, o erro relativo. Tal erro, pode ser compreendido pela razo entre o erro absoluto e o
valor verdadeiro da amostra. Nota-se que os valores apresentados pela rede, s&o
significativamente pequenos, demonstrando a capacidade de predicdo da rede proposta,
conforme pode ser observado nos gréaficos 2, 3 e 4.



Tabela 2: Erros Relativos para o modelo da rede

Teste Treinamento
ROA 0,877 0,579
ROE 0,777 0,644
ML 0,643 0,539

Fonte: Elaborada pelos autores (2016)

Os graficos 2, 3 e 4 demonstram as séries preditas em relacdo as séries originais, apos
as métricas de erro apresentadas. A predicdo dos indices de rentabilidade apresenta resultados
satisfatorios analisando a relacdo entre o observado e o predito.

ROA - OBSERVADO X PREDITO

0,05000
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0,03000
0,02000
0,01000
0,00000
-0,01000
-0,02000
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Gréfico 2: ROA — Observado x Predito
Fonte: Elaborada pelos autores (2016)
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Gréfico 3: ROE — Observado x Predito
Fonte: Elaborada pelos autores (2016)



MARGEM LIQUIDA - OBSERVADO X PREDITO
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Gréafico 4: Margem Liquida — Observado x Predito
Fonte: Elaborada pelos autores (2016)

Os resultados encontrados na relagdo observados x preditos, de maneira geral, estdo
em sintonia com os resultados encontrados por Janior e Junior (2010), sendo que em grande
parte dos momentos os dados preditos se aproximam dos observados e em outros momentos
partilham os mesmos resultados.

5. Considerac0es Finais

Haja visto que ha escassez de estudos empiricos sobre os indices de rentabilidade das
empresas brasileiras de capitalizacdo e auséncia da execucdo de modelos estatisticos para a
predicdo do comportamento da rentabilidade, o proposito deste trabalho foi predizer, através de
modelos baseados em Redes Neurais Artificiais, 0 comportamento dos indices de rentabilidade,
frente aos indicadores macroecondmicos e indices calculados sob o critério de avaliagdo CAMEL,
bem como analisar o nivel de importancia destas variaveis sobre a rentabilidade das empresas.

Realizada a selecdo das varidveis, foi construido um modelo de rede neural que
demonstrou significativa capacidade em predizer os valores dos indices de rentabilidade,
revelando que a metodologia aplicada é eficiente, quando considerados os diagnésticos dos
resultados e o grau de importancia das variaveis no modelo de predicdo. De maneira geral os
resultados s&o promissores, porém devem ser encaradas as limitag@es estatisticas da metodologia
e futuramente propor outras técnicas para corroborar na avaliagdo dos resultados, e
consequentemente almejar resultados ainda mais precisos.

Portanto, cabe neste momento, evidenciar a relevancia da elaboracéo de trabalhos como
este para empresas, dado que necessitam de gerenciamento e acompanhamento constante, e estes
modelos de previsdo podem fornecer informacBes importantes para a tomada de decisdo e
amenizar possiveis riscos assumidos. Sendo assim, tem-se a expectativa que este trabalho possa
contribuir para as discussdes que caminham neste sentido.
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