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Resumo — Este trabalho objetiva mostrar a aplicacio de Redes Neurais para estimar a classificacio de rentabilidade de
empresas e, desta forma, prover suporte para o desenvolvimento de sistemas de apoio a tomada de decisdo de investimentos.
Para tanto, a partir de dados financeiros e contabeis das 1000 melhores empresas listadas anualmente pela publicagdo Melhores
e Maiores — Exame (Editora Abril), entre 1996 e 2005, classificou-se a rentabilidade das empresas em trés categorias: retorno
ruim (investimento ndo recomendado), retorno médio (investimento recomendado) e retorno 6timo (investimento altamente
recomendado). Para serem comparados com o modelo de Redes Neurais, foram escolhidos o modelo classico de Regressdo
Linear Multipla, como referéncia minima, e o de Regressdo Logistica Ordenada, como marca comparativa de desempenho
(benchmark). Neste experimento, os trés modelos, construidos com as informagdes das empresas entre 1996 e 2005, receberam
dados de 2005 para estimar a classificagdo das empresas em 2006. Os resultados obtidos forneceram evidéncias de que os
modelos de Redes Neurais conseguem gerar resultados expressivamente superiores quando comparados aos modelos de
Regressdo Linear Multipla e de Regressdo Logistica Ordenada.
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1. Introducao

Estudos sobre o uso de Redes Neurais (RN) em finangcas podem ser encontrados em um amplo
conjunto de aplicagdes: negociagdes no mercado financeiro [1], previsdo de desempenho no mercado
financeiro [2-4], modelamento de taxa de cambio [5], previsdao de correlacdo entre moedas [6], previsao
de evolu¢do de fundos mituos [7], predicdo de insolvéncia [8], entre outras. No Brasil, muitos trabalhos
tém sido desenvolvidos abordando especificamente as condi¢des do mercado local, e.g. andlise de crédito
[9], aprecamento de op¢des no mercado brasileiro [10], [11], recuperacdo de receita com prevengdo de
insolvéncia [12], avaliacdo de crédito bancdrio em instituicdo financeira brasileira [13] e variacdo de
cotacdo de agdes da Telebras [14]. Boa parte desses estudos elabora comparacdes entre RN com outros
tipos de modelos, e.g. lineares [5], k-means [13] e Black & Scholes [10], [11].

Particularmente, com relagdo a aplicacio de RN em estudos sobre previsdo de rentabilidade e
desempenho de empresas, foram publicados trabalhos com abordagem de classificagdo bindria, como o de
Almeida e Dumontier [15], no qual os autores, tendo como dados de entrada informacdes contdbeis das
empresas do setor de carga rodovidria francés, classificaram as mesmas como possivelmente
inadimplentes ou ndo. O estudo indicou que o modelo de redes neurais ndo conseguiu produzir resultados
superiores aos modelos desenvolvidos com métodos estatisticos tradicionais. Uma das explicacdes dada
pelos autores para esse insucesso foi a limitagdo para explorar solugdes mais sofisticadas imposta pelo
excessivo esfor¢co de desenvolvimento e tempo de processamento exigido pelos modelos de RN.
Considerando-se que o experimento foi realizado hd mais de treze anos, provavelmente essas barreiras ja
devem ter sido superadas.

Sobre previsdo de desempenho, o trabalho escrito por Lam [16] descreve um modelo de RN que
recebe, como dados de entrada, um conjunto de informacdes financeiras e contdbeis de empresas, além de
um conjunto de informagdes macroecondmicas, produzindo como resultado as taxas de retorno de suas
acoes para tomada de decisdo de investimentos. Para verificar o desempenho do modelo de RN, os
resultados dos investimentos indicados pela RN foram comparados com um portfélio de rendimento



minimo, composto por uma cesta de empresas bem diversificada (portfolio média do mercado) e com um
portfélio de rendimento maximo, composto pelas empresas presentes na regido de 1/3 do topo da lista de
taxas de retorno mais altas (portflio informagdo perfeita). O estudo concluiu que o modelo de RN
conseguiu superar o portfélio de rendimento minimo, mas ficou abaixo do de rendimento méximo. Nao
foram encontradas evidéncias de que a introdu¢do de varidveis macroecondmicas melhora o modelo de
RN.

Seguindo a linha de previsao de desempenho futuro de empresas, este trabalho também se utilizou
de informacgdes financeiras e contdbeis como dados de entrada para os modelos de RN, de forma
semelhante aos dois estudos mencionados acima. Porém, ndo se tentou prever um valor numérico, como
no caso do trabalho de Lam [16]. Foi proposta uma classificacdo da rentabilidade futura das empresas
analisadas em trés classes (rentabilidade ruim, média e otima), ao invés de duas como no caso do estudo
de Almeida e Dumontier [15]. Para efeito de comparacio com o modelo proposto de RN, foram
escolhidos (i) o modelo cldssico de Regressdo Linear Miultipla como referéncia minima, e (ii) o de
Regressdo Logistica Ordenada como marca comparativa de desempenho (benchmark). A metodologia e
os parametros aqui adotados sdo detalhados no item a seguir. Resultados numéricos sdo apresentados no
item 3. Uma discuss@o sobre os possiveis efeitos de variagdes nas varidveis de entrada sobre as varidveis
de saida é explorada no item 4. As principais conclusdes do trabalho sdo apresentadas no item 5.

2. Metodologia

Neste trabalho utilizamos a metodologia descrita por Duda, Stork e Hart [17] para a solu¢do de
problemas de classificacao de padrdes, na qual o processo € organizado em seis passos:

@ Defini¢do do conjunto de individuos;

(II)  Identificacdo dos atributos dos individuos;

(III)  Defini¢do de um subconjunto de dados de treinamento e outro de verificacdo;

(IV)  Definicao dos modelos de estimagdo;

(V)  Construgao dos modelos utilizando o subconjunto de dados de treinamento;

(VI) Avaliacdo dos modelos por meio da comparacdo dos resultados obtidos com o subconjunto

de dados de verificacao.

Com relacdo ao Passo IV, como ja mencionado, foram escolhidos o modelo classico de Regressao
Linear Multipla (RLM) e o de Regressdo Logistica Ordenada (RLO) para serem comparados com o
modelo de RN. Os demais passos mencionados nortearam a preparacdo dos dados e os experimentos
descritos a seguir. Todos os modelos foram desenvolvidos com o software MATLAB 7.6 com os mddulos
Statistics Toolbox e Neural Network Toolbox.

2.1. Descricao e Preparacao dos Dados

O problema proposto consistiu em estimar a classificacao da rentabilidade de uma empresa no ano
seguinte, dado um conjunto de informagdes financeiras do ano corrente, utilizando modelos treinados
com informacdes passadas. Para tanto, utilizamos os dados financeiros e contdbeis de empresas
classificadas na pesquisa ‘1000 Melhores & Maiores’, no periodo entre 1996 e 2006 [18]. Foram
selecionadas empresas estatais e do setor privado e, excluidas instituicdes financeiras, bancos e
seguradoras.

Dos 24 parametros disponiveis, 11 foram selecionados para a constru¢do dos modelos, a saber:

1. Capital Circulante Liquido (CCL); 7. Margem das Vendas (MV);

2. Lucro Liquido Ajustado (LLA); 8. Indice de Giro de Ativo (IGA);

3. Patrim6nio Liquido Ajustado (PLA); 9. Indice de Liquidez Geral (ILG);

4. Riqueza Criada por Empregado (RCE); 10. Vendas em Délares (VD);

5. Crescimento das Vendas (CV); 11. Valor da Rentabilidade do Patrimonio
6. Endividamento Geral (EG); Ajustado (VR).
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A partir desse conjunto de parametros, criamos as observacoes da seguinte forma:

¢ Varidvel dependente: a partir do parametro VR,, Valor da Rentabilidade do Patrimonio Ajustado
em ¢, dos anos de 1997 a 2006, construimos a varidvel dependente do modelo, CR;, Classificacao
da Rentabilidade do Empresa em ¢, conforme a divisdo detalhada na Tabela 1.

Tabela 1. Definicdo da classificacdo do valor da rentabilidade do patriménio ajustado

CR, | Condicdo Avaliacdo

1 VR; < 2,85% Retorno de rentabilidade ruim
2 2,85% < VR,< 12,5% | Retorno de rentabilidade médio
3 VR, > 12,5% Retorno de rentabilidade 6timo

As classes foram definidas de modo que todas tivessem, aproximadamente, o0 mesmo niimero de
observagdes (por volta de 740).

e Varidveis independentes: 11 parametros, em 7 — 1, ou seja, dos anos de 1996 a 2005.

e Observacdes: cada observacdo foi composta com a varidvel dependente CR,, Classificacdo da
Rentabilidade da Empresa, no ano atual (em 7) e 11 parametros da mesma empresa (varidveis
independentes) no ano anterior (em ¢ — 1).

O conjunto total de observacdes foi separado em dois subconjuntos:
e Subconjunto de treinamento: 2.215 observa¢des com dados de empresas entre 1996 e 2004 com
classificacdo de rentabilidade de 1997 a 2005.
e Subconjunto de verificacdo: 410 observagdes com dados de empresas em 2005 com classificagdo
de rentabilidade em 2006.

2.2. Definicao do Modelo de Regressao Linear Miltipla (RLM)

Para selecionar as varidveis de entrada do modelo RLM, utilizamos o Método de Eliminacdo,
utilizando coeficiente de significincia o = 5%. Para comparar os modelos, foram utilizadas as estatisticas
R* Ajustado e F. A Tabela 2 exibe o conjunto escolhido no final do processo.

Tabela 2. Coeficientes e estatisticas do modelo RLM escolhido

CONJUNTO FINAL Coeficientes | Estatistica-7 | P-Valor

Constante 1,5521 31,25269| 0,00000
CCL, ; — Capital Circulante Liquido -0,00014 -2,30015| 0,02153
LLA, ; —Lucro Liquido Ajustado 0,00026 3,91740| 0,00009
PLA, ; — Patrimdnio Liquido Ajustado —0,00004 -3,40715| 0,00067
EG,.; —Endividamento Geral 0,00536 6,51043| 0,00000
MV, ; —Margem de Vendas 0,02229 15,18037| 0,00000
IGA,_; — Indice de Giro de Ativo 0,07252 5,29801| 0,00000
VR,.; — Valor da Rentabilidade 0,00186 477646 | 0,00000

O RLM € um modelo continuo. Desta forma, para obter a classificacio dos rendimentos,
efetuamos o arredondamento (para o inteiro mais préximo) dos valores de saida calculados pelo modelo.
Para este conjunto, a taxa de acerto do modelo RLM foi de 37,65% (834 acertos em 2215 observacdes).
A taxa de acerto do modelo RLM para os dados de treinamento (37,65%) ficou muito préxima a taxa de
acerto tedrica de um sorteio aleatério (33%), dada a composi¢do do conjunto de dados de treinamento



com, aproximadamente, um terco das observacdes para cada classe. Este baixo resultado também foi
indicado pelo baixo valor da estatistica R* Ajustado (0,1683).

Apesar do baixo percentual de acerto, podemos utilizar os coeficientes calculados pelo modelo
para interpretar o fendmeno sob a condi¢do ‘Ceteris Paribus’. O modelo estimou coeficientes positivos
para cinco varidveis: LLA, ;, EG,; , MV,_;, IGA,.; e VR, ;. Isto indica que aumentos nos valores dessas
varidveis contribuiriam para melhorar a classificacdo das empresas. Nesse conjunto, a varidvel que mais
contribuiu para a melhora da classificacio das empresas foi a IGA,;, indice que mede eficiéncia
operacional, o que estaria de acordo com a intuicao econdmica de que, uma empresa mais eficiente € mais
rentdvel. As contribui¢cdes positivas das demais varidveis sdo suportadas pela teoria de financas
corporativas e contabilidade empresarial, na férmula de ROE — Return on Equity apresentada em Brealy,
Myers & Allen [19] e Marion [20]. A varidvel PLA,; aparece no denominador de férmulas de
rentabilidade o que justifica o coeficiente negativo estimado pelo modelo para essa varidvel. No caso da
varidvel CCL,_;, que representa o total de recursos de curto prazo disponiveis para financiamento das
atividades da empresa, um aumento dessa varidvel poderia indicar melhora na capacidade de liquidagcao
de compromissos de curto prazo, menor risco de insolvéncia, e portanto, favorecer a rentabilidade da
empresa. Porém, de acordo com Brealy, Myers & Allen [19], a relacdo entre capital circulante liquido e
rentabilidade também depende da composi¢do do ativo circulante da empresa, que € formado por: estoque
e contas a receber. Sendo assim, a teoria indica que a influéncia do capital circulante liquido sobre a
rentabilidade depende de caracteristicas da gestdo de capital de giro das empresas. Para este experimento,
o modelo de RLM estimou um coeficiente negativo para a varidvel CCL, ;. Em valor absoluto, € o
coeficiente de menor valor, portanto o menos influente, o que reforca a dualidade descrita pela teoria.

2.3. Definicao do Modelo de Regressao Logistica Ordenada (RLO)

Para 0 modelo RLO, também foi utilizado o Método de Eliminagcdo, com coeficiente de
confiabilidade oo = 5%. Para comparar os modelos, foi utilizado o critério de informacao de Schwarz. A
Tabela 3 exibe o conjunto escolhido no final do processo.

Tabela 3. Coeficientes e estatisticas do modelo RLO escolhido

CONJUNTO FINAL Coeficientes | Estatistica—T | P—Valor ‘
al valor de corte 1 0,60057 425168 | 0,00002
a2 valor de corte 2 2,27927 15,29821| 0,00000
LLA, ; —Lucro Liquido Ajustado -0,00228 -3,14480| 0,00166
PLA, ; — Patrimdnio Liquido Ajustado 0,00010 3,50202| 0,00046
EG,; - Endividamento Geral —0,01523 -6,69247| 0,00000
MV, ; —Margem de Vendas —0,06592 -8,98779| 0,00000
IGA,_; — Indice de Giro de Ativo -0,17925 —4,72320| 0,00000
VR, ; — Valor da Rentabilidade -0,02088 -5,71044 | 0,00000

O modelo RLO pertence a classe de modelos de regressdo capazes de tratar problemas com
varidveis dependentes discretas. Para este conjunto, a taxa de acerto do modelo RML foi de 54,54% (i.e.
1208 acertos em 2215 observacdes). Este resultado foi obtido com um conjunto menor de varidveis
independentes (todas as varidveis selecionadas pelo RLM menos a CCL, ;). Isto reforca a indicacdo de
que a capacidade de generalizacdo do modelo RLO € superior a do RLM. O modelo RLO estimou
coeficiente positivo apenas para a varidvel PLA. Neste tipo de modelo, o sinal positivo indica que o
aumento no valor dessa varidvel contribui para piorar a classificacdo das empresas, € o sinal negativo
indica que o aumento no valor dessa varidvel contribui para melhorar a classificacdo das empresas. Ou
seja, o modelo RLO apontou as mesmas relagdes encontradas pelo modelo RLM, com excecdo da
varidvel CCL, ;. O resultado produzido indica que o modelo RLO ndo encontrou evidéncias para
considerar essa varidvel relevante, pois, conforme o exposto no item anterior, a rentabilidade pode ser
influenciada pelo capital circulante liquido, tanto positiva quanto negativamente.



2.4. Definicao do Modelo de Redes Neurais (RN)

A teoria de RN ndo proveé critérios para selecdo de varidveis de entrada, semelhantes aos utilizados
nos itens anteriores. Desta forma, a arquitetura de uma RN acaba sendo escolhida com base na
experiéncia e conhecimento dos modeladores. Essa experi€ncia acumulada aparece na literatura
especializada [17], [21] na forma de um conjunto de recomendagdes que podem ser utilizadas para
orientar o processo de definicdo da arquitetura de uma RN, quais sejam:

e Normalizar as varidveis de entrada e saida de forma que todas fiquem em um mesmo intervalo

especifico [ -1, 1];

e Testar arquiteturas com diferentes nimeros de neurdnios na camada escondida;
e Executar vdrios treinamentos com pontos iniciais diferentes.

Para que a RN pudesse devolver a classificacdo da empresa e ndo um numero real, definimos a
RN com output layer com trés neurdnios: um para cada classe, representando seu estado de ativacdo, de
acordo com o quadro abaixo onde 1 indica o mais alto estado de ativacdo e —1, o mais baixo. Para a
construcdo das RN, a varidvel dependente foi recodificada para essa forma, conforme detalhado na tabela
a seguir (Tabela 4).

Tabela 4. Codificag@o para o Output Layer do modelo de RN.

Classe 1 |Classe 2 | Classe 3| Classificacdo Observada (CR;) Avaliacdo
1 -1 -1 1 Retorno de rentabilidade ruim
-1 1 -1 2 Retorno de rentabilidade médio
-1 -1 1 3 Retorno de rentabilidade 6timo

No caso do experimento desenvolvido neste estudo, para as caracteristicas gerais da arquitetura da
RN, adotamos configuracdes consideradas convencionais [22]:

e Tipo da Rede: aciclica;

e Niumero de camadas: trés (de entrada, escondida e de saida);

e (Camada de entrada: com niimero de neur6nios igual ao nimero de varidveis de entrada, com pré—
processamento de normalizacdo de dados;

e (Camada de saida: com trés neurdnios (nimero de saidas);

e Funcdo de transferéncia: fansig, para as camadas de entrada e escondida, e purelin, para a camada
de saida.

Para os parametros de treinamento, os valores foram arbitrados:
e Valor objetivo: 1000;
e Nimero maximo de execucdes: 100;
e Tamanho dos subconjuntos:
= Treinamento (usado para calibrar a RN): 50%;
= Validagdo (usado para evitar o overfittting): 20%;
= Teste (usado para comparar modelos): 30%.

Com relagdo a fungdo de treinamento, para evitar a necessidade de arbitrar o nlimero de neurdnios
na camada escondida ou ter que testar arquiteturas com diferentes nimeros de neur6nios, escolhemos a
funcdo de treinamento baseada no método de Regularizacdo Bayesiana que, de acordo com o trabalho
desenvolvido por MacKay [23], e detalhado por Foresee e Hagan [24], estima os parametros 6timos de
regularizacdo de uma RN. Reguralizacdo é o nome dado ao processo de otimizacdo que tem como
objetivo encontrar valores de pesos e bias que minimizam a fun¢do de desempenho. A Regularizacao
Bayesiana, com o objetivo de evitar o overfitting e melhorar a capacidade de generalizacdo da RN,
acrescenta ao processo de otimizacdo um componente que penaliza a fun¢do com o aumento do nimero
de coeficientes, o que permite que o nimero de neurdnios da camada escondida seja redefinido
automaticamente durante o processo de treinamento.



Trabalhar todos os conjuntos possiveis gerados pelas 11 varidveis de entrada significaria testar um
grande niimero de combinacdes, mais exatamente 2047, todas as permutacdes possiveis com 1, 2 até 11
elementos. No entanto, aproveitou-se do fato de que os modelos RLM e RLO j4 haviam apontado as
varidveis com relacdes lineares significativas para tomd—las como base de composicdo do conjunto de
varidveis de entrada e, desta forma, ao invés de 2047, apenas 17 conjuntos foram considerados:

¢ Conjunto selecionado pelo modelo RLO;
¢ Conjunto selecionado pelo modelo RLM,;

® 15 conjuntos gerados pela combinacdo das outras 4 varidveis acrescidas ao conjunto selecionado
pelo modelo RLM.

Para determinar o conjunto de varidveis de entrada e a arquitetura da RN, foram realizadas 100
execugoes para cada uma das 17 combinagdes. Para fins de comparagdo, utilizou-se do nimero de acertos
no subconjunto de teste. A lista a seguir exibe o conjunto escolhido no final do processo.

e (CL.; - Capital Circulante Liquido em ¢ — 1;
LLA,; — Lucro Liquido Ajustado em ¢ —1;
PLA, ; — Patrim6nio Liquido Ajustado em ¢ — 1;
RCE, ; —Riqueza Criada por Empregado em ¢ — 1;
CV.; —Crescimento em Vendas em ¢ — 1;

EG,; —Endividamento Geralem ¢ — 1;
MV, ; —Margem de Vendas em ¢ — 1;
IGA,_; — Indice de Giro de Ativo em 7 — 1;
VR,.; — Valor da Rentabilidade em ¢ — 1.

Para cada observacdo, o modelo de RN produziu trés valores correspondentes ao estado de
ativacdo de cada classe. Para obter a classificacdo da rentabilidade das empresas, analogamente a
construcdo exibida na Tabela 4, escolheu-se a classe com valor de ativagdo mais alto, conforme o
exemplo na Tabela 5 a seguir.

Tabela 5. Tratamento do resultado do modelo de RN

Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classificagdo Observada (CR, )| Avaliacdo

0,880 | -0,830 | —1,050 1 Retorno de rentabilidade ruim
—0,990 0,704 | 0,715 2 Retorno de rentabilidade médio
-0,774 | -0,731 0,505 3 Retorno de rentabilidade 6timo

Para este conjunto, a taxa de acerto do modelo de RN foi de 60,59% (1342 acertos em 2215
observagdes). O resultado do experimento indicou que o modelo de RN conseguiu captar mais relacoes
entre as varidveis que os modelos RLM e RLO, com a inclusdo das varidveis RCE,.; e CV,; e, desta
forma, melhorar o percentual de acertos. A Tabela 6 mostra que o modelo de RN produziu o melhor
resultado para os dados de treinamento.

Tabela 6. Comparacdo dos resultados dos modelos para dados de treinamento.

. Modelo
Dados de Treinamento RILM RLO RN
Acertos 834 1.208 1.329
% Acertos 37,65% 54,54% | 60,00%

3. Resultados

Para comparar a capacidade de generalizacdo dos modelos, os dados de verificagdo foram
utilizados para estimar a classe de rentabilidade de 410 empresas em 2006, a partir de informacdes de
2005, e obtendo-se os resultados exibidos na Tabela 7.



Tabela 7. Comparacdo entre os resultados dos modelos para dados de verificacdo.

Dados de Verificagdo| RLM | RLO RN
Acertos 144 245 290
% Acertos 35,12% | 59,76% | 70,73%

Para os dados de verificacdo, a taxa de acerto do modelo RLM de 35,12% (144 acertos em 410
observagdes) ficou abaixo da taxa obtida com os dados de treinamento (37,65%). Esta baixa capacidade
de generalizacdo indica que esse tipo de modelo ndo se mostrou adequado para tratar o tipo de problema
apresentado neste experimento. O resultado do modelo de RN para os dados de verificacdo foi
expressivamente superior ao do RLO pois, além de partir de uma taxa de acertos mais alta, o0 aumento do
nimero de acertos foi quase duas vezes maior que o observado no RLO. Isto €, a taxa de acertos da RN
passou de 60,59% para 70,73%, subindo 10,14% (contra os 5,22% do modelo RLO). Este resultado
fornece indicios de que o modelo RN, quando comparado aos modelos RLM e RLO, conseguiu captar
melhor o relacionamento entre as varidveis de entrada e saida, sem perder a capacidade de generalizacao,
conforme o resumo dos resultados comparativos na Tabela 8.

Tabela 8. Comparacdo percentual entre os resultados dos modelos RLM e RLO com o RN para dados de verificagao.

Modelo Base de Aumento % Absoluto do modelo Aumento % Relativo do modelo
Comparagdo RN RN
RLM 35,61% 101,39%
RLO 10,98% 18,37%

4. Discussao

De acordo com a teoria de RN [22], ndo existem procedimentos para a extracdo das regras
utilizadas pela RN para relacionar efeitos de variacdes nas varidveis de entrada sobre as varidveis de
saida. Isto poderia levantar a suspeita de que o nimero de acertos mais alto resultante do modelo de RN
tenha sido apenas uma coincidéncia.

Para verificar esta questdo, examinou-se a distribui¢cdo dos percentuais de acerto para os dados de
treinamento nas 1700 execugdes realizadas (100 execu¢des para cada uma das 17 combinagdes) e contou-
se o nimero de resultados da RN que ficaram abaixo do percentual de acertos do modelo RLO (54,54%).
A Figura 1 mostra os seguintes numeros: 7 resultados do modelo de RN ficaram abaixo do modelo RLO
(aprox. 0,5%) e 1693 acima (aprox. 99,5%).
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Figura 1 - Distribui¢do dos percentuais de acerto para os dados de treinamento.

Da mesma forma, com a finalidade de verificar a consisténcia do resultado obtido, o mesmo
procedimento foi executado para os dados de verificagdo nas 1700 execugOes realizadas. A Figura 2




mostra a contagem de quantos resultados da RN ficaram abaixo do resultado dado pelo modelo RLO
(59,76%): 255 resultados do modelo RN inferiores ao do modelo RLO (3,75%) e 6545 superiores
(96,25%).
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Figura 2 - Distribui¢@o dos percentuais de acerto para os dados de verificagao.

Verificou-se desta forma que, mesmo considerando qualquer conjunto de varidveis de entrada, os
modelos de RN foram, em sua maioria, capazes de gerar resultados superiores aos do modelo RLO.

5. Conclusoes

Os experimentos descritos neste trabalho fornecem evidéncias de que, para a estimagdo de
classificacdo de rentabilidade de empresas, modelos de redes neurais podem gerar resultados melhores do
que modelos mais comumente empregados como os de regressdo linear e de logistica ordenada. Este
estudo ilustra uma aplicacdo pratica de técnicas de classificacdo de padrdes que podem ser utilizadas para
desenvolver e aprimorar qualquer tipo de ferramenta de apoio a tomada de decisdes, em particular
relativos a escolha de investimentos, bem como, fazer parte de sistemas de gerenciamento de risco,
avaliacao de crédito e identificacdo de comportamentos.

Para melhorar os percentuais de acertos em relacio ao conjunto de informagdes analisadas,
estudos semelhantes podem ser realizados levando—se em conta empresas por setor de atividade. Outra
possibilidade seria acrescentar varidveis que, de alguma forma pudessem expressar influéncias de fatores
macroecondmicos, ou mesmo que conseguissem quantificar subjetividade.

Sobre a escolha das varidveis de entrada do modelo de redes neurais, seria interessante explorar o
uso de procedimentos estatisticos, como por exemplo, a medida de informac¢ao mutua.

Quanto as redes neurais em si, outros tipos, como por exemplo, Localist Attractor Network, que
trabalha com varidvel dependente discreta, ou Self~Organization Map, que utiliza método de aprendizado
ndo supervisionado poderdo ser testados.

Adicionalmente, destacamos que os resultados dos modelos RLM e RLO ndo serviram apenas
como marcas comparativas, mas também foram fundamentais para facilitar a definicdo do conjunto de
varidveis de entrada dos modelos de RN. Desta forma, os experimentos descritos também demonstram
que o uso combinado de técnicas pode ajudar a produzir melhores resultados.
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