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Resumo: O trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo previsdo de pregos de agdes
negociadas na BM&Fbovespa, utilizando forma conjunta os indicadores tradicionais de
rentabilidade, de liquidez e de endividamento utilizados em estudos empiricos sobre a tematica,
por meio de 8 indicadores. O modelo foi desenvolvido atraves das Redes Neurais Artificias, uma
metodologia ainda pouco aplicada na area de finangas. Os dados foram extraidos da base de
dados Economatica, com séries trimestrais, o periodo de analise compreende os anos de 2012 a
2017 e a amostra é composta 371 companhias. Como resultado, o modelo de rede neural
artificial proposto apresentou desempenho relativamente satisfatorio, entretanto os indicadores
de desempenho néo sdo capazes de, sozinhos, fornecer informaces suficientes para a rede.

Palvaras-chave: Redes Neurais Artificiais; Indicadores de Desempenho; Previsdo do Preco de
Acoes.

The financial indicators in the prediction of stock prices using ANN

Abstract: The objective of this paper is to develop a forecast model of stock prices traded on
BM & FBovespa, using the traditional indicators of profitability, liquidity and indebtedness used
in empirical studies on the subject, using eight indicators. The model was developed through
Artificial Neural Networks, a methodology not yet applied in the area of finance. The data were
extracted from the Economatica database, with quarterly series, the analysis period comprises the
years from 2012 to 2017 and the sample is made up of 371 companies. As a result, the proposed
artificial neural network model presented relatively satisfactory performance, however,
performance indicators are not able to provide enough information for the network alone.

Key words: Artificial Neural Networks; Performance indicators; Stock Price Forecast.

* O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenagéo de Aperfeicoamento de Pessoal
de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Cdédigo de Financiamento 001

Introducgéo

Conhecido como o pai da macroeconomia, Keynes (1982), defendia que as decisdes de
investimento se baseiam nas expectativas dos investidores, que buscam sempre a maximizagédo
de seus lucros. De acordo com ele, expectativas constituem um guia que orienta 0s empresarios
na decisao de investir. No mercado de capitais, a decisdo de investimento equivale a decisdo de

compra e vendas de acdes, com base no preco praticado e no prego futuro. Entretanto, nesse
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mercado, muitas vezes as expectativas dos investidores acabam sendo frustradas por variacfes

repentinas no preco das acoes.

Por essa razdo, estudos que buscam encontrar, compreender e prever variacdes no preco de acoes
sdo recorrentes tanto na area de finangas quanto em &reas como estatistica, matematica e
computacdo. No Brasil, existem trabalhos como os de Procianoy e Antunes (2001) que analisa 0s
efeitos das decisbes de investimento das empresas sobre os precos de suas agdes, Galdi e Lopes
(2008) sobre relagédo entre o lucro contédbil e o preco das acdes; e Schiehll (1996) a respeito do
efeito da divulgacdo das demonstragdes financeiras no mercado de capitais.

Com o desenvolvimento de novos softwares e tecnologias na area de inteligéncia artificial, a
ciéncia da computacdo vem assumindo cada vez mais papel de destaque nessa busca. Modelos de
redes neurais para predicdo de preco de acdes ja foram utilizados por diversos autores (Mueller,
1996; Freitas e Silva, 1999; Cartacho, 2001; Freitas e Souza, 2002; Mello, 2004; Oliveira
Jr.,2007).

Da mesma forma, diversos estudos buscaram verificar relacdo entre indicadores contabeis e de
desempenho e o valor de mercado das empresas (Toledo Filho et al. 2012; Silva e Santos, 2015;
Kuhl, 2007; Barbosa e Silva, 2014 e Oliveira et al. 2017 ). Entretanto, ndo foram encontrados na
bibliografia trabalhos utilizando redes neurais que utilizem indicadores de desempenho para

realizar a previséo de preco de acdes.

Diante dessa lacuna, o objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo neural para previsdo de
precos de acOes negociadas na BM&FBovespa, utilizando indicadores de desempenho das
empresas. Busca-se, com isso, mais uma forma de verificar se 0 desempenho empresarial
medido pela cotacdo das acles reflete o desempenho empresarial medido pelos indicadores de

desempenho, atraves da comparacao dos resultados com o0s precos reais.

Para configuracdo do modelo foram definidos como varidveis de entrada os indicadores de
desempenho: Giro do Ativo, Retorno sobre o ativo, Retorno sobre o patrimdnio liquido, Margem
Liquida, EBITDA, Margem EBITDA, Liquidez corrente e Participacdo do capital de terceiros.
Os dados utilizados foram extraidos da base Economatica, sendo estes dados trimestrais de 371

empresas listadas na BM&FBovespa entre 2012 e 2016.
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Foi utilizado como base para definicdo das variaveis, o trabalho de Oliveira, Viana Junior, Ponte
e Domingos (2017) que investigou a relacdo entre os indicadores de desempenho e o valor de
mercado das companhias listadas na BM&FBovespa, por meio da analise de seis varidveis de
desempenho em correlacBes de Pearson e regressdes lineares multiplas com dados em painel.
Entretanto, o estudo citado utilizou apenas as variaveis de rentabilidade e lucratividade. Para
complementar o modelo foram incluidas também duas variaveis referentes a liquidez e

endividamento, com base no trabalho de Kuhl, 2007.

Este trabalho busca, entdo, contribuir para a literatura acerca do tema analisando de forma
conjunta os indicadores tradicionais de rentabilidade, de liquidez e de endividamento utilizados
em estudos empiricos sobre a tematica, através do uso de redes neurais artificias, uma

metodologia ainda pouco aplicada a area.
2. Referencial Tedrico
2.1. Desempenho Empresarial e Indicadores de Desempenho

O desempenho empresarial é tema recorrente em qualquer empresa, uma vez que reflete sua
estratégia administrativa e por consequéncia seu sucesso, como afirmam Oliveira et al., (2017).

Estando dessa forma intrinsicamente interligado a administrac&o estratégica.

Diversos estudos discutem a definicdo da analise e mensuragdo do desempenho. Neely et
al.,(1995) definiram como sendo o processo de se quantificar uma agdo, no qual a mensuracéao é
0 processo de quantificacdo por meio da coleta, analise e interpretacdo dos dados obtidos, e a
acdo é aquilo que provoca o desempenho. E através desta avaliacdo que os gestores identificam
as falhas das organizacdes e se preparam para enfrentar as mudangas no ambiente empresarial.

Sendo papel fundamental dos avaliadores a defini¢do dos indicadores adotados.

Os indicadores de avaliacdo de desempenho organizacional, conforme Oliveira et al. (2017) séo
instrumentos gerenciais amplamente abordados na Contabilidade Gerencial, pois expdem a
situacdo econémico-financeira das empresas, sendo, dessa forma, de extrema importancia para o

processo de tomada de deciséo

De acordo com Omaki (2005) e Macedo e Corrar (2010), apesar das limitagOes, o uso de
indicadores econémico-financeiros continua sendo a pratica mais comum e mais estudada por
pesquisadores como estimador coerente de mensuracdo do desempenho organizacional. Tal
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analise visa extrair informac6es das demonstracdes financeiras e dos demais relatorios, a fim de
interpretar quantitativamente os efeitos das decisfes tomadas pela empresa (Costa et al., 2011, p.
15).

De modo geral, conforme Oliveira et al.(2017) os indicadores de desempenho podem ser
classificados como econémicos ou financeiros. Sendo que o primeiro tipo revela a situacdo
econémica da empresa, estando intrinsecamente relacionado com os resultados econdmicos e
geralmente representado pelos indicadores de rentabilidade. E o segundo expressa o desempenho
voltado a geracdo de caixa, e que de forma habitual tem por referéncia o EBITDA (Earnings
Before Interest, Taxes, Depreciation and Amortization), indicador que representa a geracéo

operacional de caixa da companhia.
2.2. Avaliacdo de Empresas e Valor de Mercado das Acbes

O conceito de Valuation ou Avaliacdo de Empresas vem se destacando, conforme Padovani et
al.(2011), no meio corporativo devido a grande importancia de se conhecer adequadamente o
valor de um empreendimento, seja para aplica-lo em casos de fusdes, aquisicdes,
acompanhamento do desempenho dos administradores ou até mesmo como ferramenta de gestdo

para tomada de decisoes.

A avaliacdo de empresas envolve ndo somente variaveis objetivas como preco de acdes e 0
proprio patrimbnio das empresas, mas também varidveis subjetivas como credibilidade no
mercado, valor da marca da empresa ou de seus produtos (Miller e Teld, 2017). O processo de
avaliacdo de uma empresa € complexo, uma vez a qualidade das informacdes utilizadas
conforme Perez e Fama (2003) é condicdo sine qua non para a eficiéncia do produto final. Séo

varios 0s métodos adotados para o calculo do valor de uma empresa.

Cornell (1994, p.10-11), identifica quatro modelos de avaliacdo de empresas bastante utilizados,
sendo eles: a) avaliacdo pelo valor de livro ajustado, b) avaliacdo de acGes e dividas, ¢) avaliacdo
por multiplos de mercado e d) avaliacdo pelo fluxo de caixa descontado. Ja Damodaran (2005,
p.11) defende que existem basicamente trés abordagens para a avaliacdo: a Avaliacdo por Fluxo

de Caixa Descontado; a Avaliacdo Relativa e; a Avaliacdo de direitos contingentes.

No entanto, apesar da diversidade conceitos e técnicas de avaliacdo prescritos na Teoria das

Financas e também na Teoria da Contabilidade, sdo as transagdes ocorridas de fato em um
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mercado, influenciadas por varios fatores circunstanciais, que determinam verdadeiramente o

preco de um ativo (Padovani et al., 2011).

Conforme Peres e Fama (2003) enquanto o valor é relativo e depende de varios fatores, muitos
deles subjetivos, o preco € Unico, exato e preciso, e reflete fielmente a mensuragéo financeira de
uma transacdo de compra e venda de determinada empresa. Por esse motivo Perez e Faméa (2003)
destacam o modelo de avaliagdo com base no valor das acdes em bolsas de valores, um método
simples e valido apenas para sociedades andnimas de capital aberto e cujas a¢les sejam
negociadas em bolsa. Que tem como premissa béasica a Teoria de Eficiéncia do Mercado, e apura
0 chamado Valor de Mercado da Empresa.

O preco de uma acdo de acordo com Galdi e Lopes (2008) é funcdo de um conjunto de fatores
que interagem formando a expectativa do mercado sobre o desempenho futuro da empresa e da
economia. Damodaran (2002, p. 29) indica que, “[...] de todos os indices que podem ser
utilizados para julgar o desempenho de uma empresa de capital aberto, o preco das acdes é o
mais identificavel”, e que os “[...] precos das a¢des, em um mercado racional, tentam refletir os

efeitos a longo prazo de decisdes tomadas pela empresa.”

A analise das variacGes do valor das acdes e sua tendéncia podem ser feitas a partir de duas
abordagens, a fundamentalista e a técnica. Entretanto, conforme Kuhl (2007) é dificil encontrar
no mercado, analistas de investimento que utilizem apenas de uma das abordagens acima, mas
sim, ambas simultaneamente, ja que a primeira serve para determinar em quais acdes investir e a

segunda, em qual momento.

A analise fundamentalista envolve, além da prépria empresa, diferentes contextos e aspectos que
influenciam o seu desempenho como, o ambiente econdmico, nacional e internacional, o setor de
atividade a que pertence a empresa e a compara¢do com outras empresas do mesmo setor.
Enguanto a andlise técnica baseia-se nas variacbes ocorridas nos precos e nos volumes
negociados, com objetivo de prever o comportamento dos precos das acOes a partir da utilizagdo
de graficos que demonstram os movimentos ascendentes ou descendentes dos pregos (Kuhl,
2007).

Por outro lado, existem as teorias do passeio aleatério dos pregos das agdes (handon walk) e do
mercado eficiente (HME), propostas por Eugene Fama em 1965 e 1969, respectivamente.
Segundo ele os precos das a¢les apresentam um comportamento randdmico que nao pode ser
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previsto com base no seu comportamento historico e, tampouco, em informacgdes disponiveis no

mercado, ja que qualquer informac&o é rapidamente absorvida pelo mercado.

Para Fama (1970) os precos representam um sinal preciso do verdadeiro valor dos ativos, e 0s
seus retornos devem apresentar independéncia serial, sendo impossivel para qualquer investidor
usar estratégias ou informacdes diferenciadas para obter vantagens no mercado de capitais antes
dos demais investidores, mesmo que estas informacdes sejam de carater privado da empresa

emitente do titulo.

A Hipétese de Mercado Eficiente (FAMA, 1970) estabelece que um mercado é eficiente quando
os precos dos titulos que o compdem refletem integralmente todas as informagfes disponiveis
naquele momento, ndo havendo possibilidade de se obter lucros anormais, devido a
homogeneidade de informacdes disponiveis para todos os investidores. Sendo que, segundo
Sharpe et al, (1995) qualquer disparidade substancial que houver entre o preco e o valor de uma

acdo indica que existem ineficiéncias no mercado de capitais.
2.3. Utilizacéo de Redes Neurais Artificiais em Finangas

Conforme Paiva (2014), inUmeros autores ja se dedicaram a procura de dados passados que
permitissem explicar e inferir valores futuros do mercado acionério possibilitando, assim, ganhos
extraordindrios.  Contudo, convencionalmente seus estudos costumam se basear nos
fundamentos da Hipotese de Mercado Eficiente (HME) que defende que a tarefa de prever
precos futuros, tendo como base comportamentos passados de um ativo financeiro, é um
procedimento ineficaz, pois a distribuicdo de uma serie financeira advém de um movimento

browniano, que é concebido por caracteristicas randémicas e independentes.

Entretanto, em dissonancia a concepg¢do da HME, surgiram estudos que sugerem que 0 mercado
acionario ndo ¢é aleatério, permitindo que, uma vez identificados padrées de comportamento seja
possivel delinear modelos de previsibilidade. Frente a essas lacunas, conforme Paiva (2014) tém

se destacado nos ultimos anos, avangos no ramo nas finangas computacionais.

Almeida (1995) afirmava j& na década de 1990 que as redes neurais estavam propondo solucGes
a problemas de varias areas de administragdo, como financas, marketing, vendas e compras, ou
mesmo recursos humanos. Recentemente, em seu estudo bibliométrico Santos et al. (2016)

destacaram a existéncia de problemas em Financas e Contabilidade que ndo podem ser
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resolvidos facilmente através de técnicas tradicionais, como a previsdo de faléncias e as
estratégias para negociagdo em bolsas de valores. Concluindo assim que nestes casos 0 uso de
métodos de inteligéncia computacional como as redes neurais artificiais seria uma das

alternativas mais viaveis.

A rede neural artificial € uma técnica de inteligéncia artificial que estrutura sua dindmica de
processamento de dados inspirada na arquitetura do cérebro humano. Conforme Haykin (2001) é
um processador macigamente paralelamente distribuido constituido de unidades de
processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental

e torna-lo disponivel para uso.

O grande apelo destes modelos, de acordo com Vicente (2002) esta em sua capacidade de
“aprender”, generalizar ou extrair regras automaticamente de conjuntos de dados complexos. O
procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem é chamado de algoritmo de
aprendizagem, cuja funcdo é modificar os pesos sindpticos da rede de uma forma ordenada para
alcancar um objetivo de projeto desejado.

Além de sua estrutura, a rede neural também extrai poder computacional de sua capacidade de
aprender e generalizar. A generalizacdo para Haykin (2001) se refere ao fato da rede produzir
saidas adequadas para entradas que nao estavam presentes durante o treinamento. De forma
similar ao ser humano, as Redes Neurais Artificiais sdo capazes de aprender comportamentos
através de exposicdo de exemplos dos mesmos. Este processo é denominado treinamento da
rede. A informacdo é armazenada na rede e é incorporada a mesma durante a fase de treinamento
(Bosaipo, 2001).

3. Metodologia

Esta secdo € dedicada a construcdo do modelo RNA para estimacdo dos precos das acdes das
empresas selecionadas com base nos indicadores financeiros. Assim, serd descrita
detalhadamente a estruturacdo do modelo estimado no software Matlab 8.5.0.197613 R2015a.

3.1. Variaveis

A primeira etapa do trabalho consiste na selecéo e coleta de dados. Foi utilizada uma série de
dados trimestrais referentes a 8 indicadores financeiros de 371 empresas listadas na
BM&FBovespa, que apresentavam posicao ativa em 8 de abril de 2017 . Os dados séo referentes
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ao periodo de 31 de marco de 2012 a 31 de marco de 2017, num total de 7420 observacdes,

extraidas do software Economatica.

As oito varidveis utilizadas no modelo foram escolhidas com base na bibliografia pesquisada. O
objetivo da escolha foi incluir indicadores de rentabilidade e lucratividade, indicadores de
liquidez e indicadores de endividamento. O quadro 1 apresenta as variaveis utilizadas, o tipo de

indicador que representa, e os trabalhos que as utilizam.

Quadro 1 - Variaveis e Fundamentacao

Variavel Indicador Fundamentacéo

GA Rentabilidade e Brunozi et al. (2016); Matarazzo (2003); Oliveira et al.(2017)
Lucratividade Padoveze (2004); ludicibus (2007)

ROA Rentabilidade e | Matarazzo (2003); Olinquevitch e Filho (2004); Assaf Neto (2010);
Lucratividade Costa et al. (2011); Oliveira et al.(2017).

ROE Rentabilidade e Matarazzo (2003); Olinguevitch e Filho (2004); Padoveze (2004);
Lucratividade ludicibus (2007); Assaf Neto (2010); Oliveira et al.(2017)

ML Rentabilidade e Matarazzo (2003); Olinguevitch e Filho (2004); Padoveze (2004);
Lucratividade ludicibus (2007); Assaf Neto (2010); Costa et al. (2011)

EBT Rentabilidade e Aillén et al. (2013); Frezatti e Aguiar (2007); ludicibus (2007);
Lucratividade Malaga (2012); Oliveira et al.(2017)

ME Rentabilidade e Aillon et al. (2013); Costa et al. (2011); Oliveira et al.(2017)
Lucratividade

LC Liquidez Kuhl (2007); Correia et al. (2014); Machado (2009)

PCT Endividamento Kuhl (2007); Kayo (2002); Muller e Tel6 (2017)

Nota: Giro do ativo (GA), Retorno sobre o ativo (ROA), Retorno sobre o patriménio liquido (ROE), Margem liquida
(ML), EBITDA (EBT), Margem EBITDA (ME), Liquidez Corrente (LC), Participacdo do Capital de Terceiros
I(:P(;:nTt)é: elaboracéo prdépria, baseado no trabalho de Oliveira et al., (2017).

Normalmente, conforme Finocchio (2014), os dados coletados devem ser separados em duas
categorias: os dados de treinamento e os dados de teste. Os dados de treinamento sdo utilizados
para o treinamento da rede e os dados de teste sdo utilizados para verificar o desempenho no
referente as condicdes reais de utilizacdo e a capacidade de generalizacdo da rede. Nesse trabalho
foram utilizados 1000 observacOes aleatorias como dados de treinamento e as 6420 restantes

como dados de teste.
3.2. Configuracao da rede

A segunda etapa consiste na especificacdo da configuracdo da rede para que o software possa

executar a estruturagdo do modelo. Essa etapa é dividida em trés fases: sele¢do do paradigma
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neural apropriado a aplicacdo; determinagédo da topologia da rede a ser utilizada; e determinacao

de parametros do algoritmo de treinamento e das fungdes de ativacdo dos neurdnios.

Como destaca Finocchio (2014) existem algumas metodologias na conducdo destas tarefas.
Porém, normalmente, parte dessas escolhas é feita de forma empirica, uma vez que definicdo da
configuracdo de redes neurais € ainda considerada uma arte que requer grande experiéncia dos

projetistas.

O tipo de rede neural utilizada foi o Multilayer Perceptron (MLP) ou Rede de mudltiplas
camadas. Constituida por um conjunto de nos fonte, os quais formam a cama da de entrada da
rede (input layer), uma ou mais camadas escondidas (hidden layers) e uma camada de saida
(output layer). Sendo que, com exce¢do da camada de entrada, todas as demais sdo constituidas

por neur6nios e apresentam capacidade computacional.

O método de aprendizagem utilizado foi o feed foward backpropagation. O algoritmo de
aprendizagem backpropagation baseia-se na heuristica do aprendizado por correcdo de erro, em
que o erro é retro propagado da camada de saida para as camadas intermediarias da rede (Nardo
Junior, 2005). Durante seu treinamento a rede opera em uma sequencia de dois passos, fase
foward e fase backward. A saida desejada para o padrdo, denominada target deve ser fornecida a

rede. Nesse trabalho, foram utilizadas as cotacdes médias das acdes no trimestre.

Além do tipo de rede neural e do algoritmo de aprendizagem, algumas outras funcdes devem ser
definidas para criar toda a arquitetura da rede. As funcbes de transferéncia ou funcdes de

adaptacdo sdo definidas para que se obtenha a saida desejada que sera apresentada a rede.

As funcdes disponiveis no Matlab sdo: purelin (linear), losing (sigmdide) e tansing (tangente
hiperbolica). A funcdo linear é aquela na qual a saida é proporcional ao valor de entrada; a
sigmoide ¢é aquela em que a saida vale 1 para entrada positiva e 0 ou -1 (simétrica) para entrada
negativa; e a tangente hiperbdlica é aquela em que a saida é uma sigmdide logaritimica ou

tangencial.

De acordo Finocchio (2014), normalmente sdo empregadas redes com duas ou trés camadas de
neuronios, as primeiras com fungdes de transferéncia sigmoidais e a Ultima com funcdo de
transferéncia linear. De acordo com essas defini¢des, nesse trabalho foi adotada uma rede com

duas camadas intermediarias, sendo a funcdo de transferéncia escolhida para a primeira camada a
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funcéo losing e para a segunda a funcédo pureling. A funcédo de adaptacéo utilizada nesse trabalho

foi a LEARNGDM, que é uma funcdo de aprendizado gradiente descendente para pesos.

Também foi utilizada a funcdo de treino de rede TRAINLN, que é responséavel por aplicar o
treinamento em uma rede neural. A medida de desempenho de rede adotada foi a MSE — Mean
Square Error que é a soma das diferencas ocorridas na saida gerada comparando-se a entrada, e
elevando ao quadrado cada diferenca calculada e multiplicando pelo inverso do total de

elementos treinados.

O ultimo passo dessa fase é definir a quantidade de neurbnios da camada escondida da rede
neural. Um dos métodos mais simples para essa estimacéo é o método de Kolmogorov, pelo qual
0 namero de neurdnios € definido pela equacdo: n = 2.n; + 1, onde: nl — representa 0 nUmMero
de varidveis de entradas da rede. De acordo com esse método chega-se ao numero de 17
neurdnios na primeira camada escondida da rede. Na segunda camada escondida a quantidade de

neurdnios é definida pelo proprio software.
3.3. Treinamento

A terceira etapa € o treinamento da rede propriamente dito. Nesta fase, seguindo o algoritmo de
treinamento escolhido, serdo ajustados os pesos das conexdes. De acordo com Finocchio (2014)
é importante considerar, nesta fase, alguns aspectos tais como a inicializacdo da rede, 0 modo e 0

tempo de treinamento.

Os principais critérios de parada do algoritmo de aprendizagem sdo o numero méaximo de ciclos
e 0 erro quadratico médio por ciclo. O treinamento deve entdo ser encerrado quando a rede
apresentar uma boa capacidade de generalizacdo e quando a taxa de erro for suficientemente

pequena.

O modelo fez 9 interacdes instantaneamente, ou seja, com um gasto de tempo computacional
minimo, apresentando, portanto, boa performance. Destaca-se também que o modelo chegou a
seu melhor resultado com 3 épocas de treinamento. Uma época de treinamento, conforme
Finocchio (2014), corresponde a cada iteragdo ao longo da pesquisa rumo ao erro minimo entre
saida calculada e saida real (convergéncia). O erro minimo é alcancado através de reajustes das

variaveis livres (pesos e bias dos neurdnios).

4. Discussao de Resultados
10
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Nessa secdo serdo comparados e analisados os dados de saida obtidos através do modelo neural
arquitetado, buscando identificar se os indicadores de desempenho das empresas sé&o um bom
parametro para prever o preco de suas agoes.

Apo0s a rede ter sido treinada, chega-se a etapa de simular utilizando o conjunto de teste para
determinar o desempenho da rede com dados que ndo foram previamente utilizados. E nessa fase
que a rede fornece as saidas (outputs) e o erro para o conjunto de entradas fornecido. Uma
analise dos erros permite avaliar a eficAcia do modelo desenvolvido. Na &rea de trabalho do
Matlab é possivel plotar graficamente a sequéncia de dados gerados pela rede neural para uma

melhor visualizagdo dos resultados.

Figura 3 — Estimac@es da Amostra com os Respectivos Erros

OVITRPUSRY T T W81 PR

o 200 400 S00 800 1000 1200

Fonte: Matlab 8.5.0.197613 R2015a

Observando a figura 3 percebe-se que o0 erro, na maioria das saidas, se manteve muito proximo
de zero, sendo que o erro aumenta a medida que a estimacdo se afasta muito da amostra. Assim
partir dos dados apresentados, pode-se observar que 0 modelo consegue apresentar um grau de

aderéncia bastante robusto com erro baixo.

Para visualizar os resultados reais de maneira mais clara, optou-se pela elaboracdo de graficos
comparativos entre as saidas da rede neural e 0 preco das acdes, extraidos do Economatica, de
algumas das empresas consideradas no modelo. Os valores utilizados sdo os obtidos apds a
padronizacdo dos dados. A escolha das empresas representadas graficamente se deu de maneira

aleatOria.

Gréfico 1- Acdo Springs

11
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Fonte: Elaboragédo propria com dados do Economatica e Matlab

Gréfico 2 - Agdo Lojas Americanas
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Fonte: Elaborac¢édo propria com dados do Economatica e Matlab

Gréfico 3 - A¢do Klabin S/A
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Fonte: Elaboragéo propria com dados no Economatica e Matlab

Como pode ser observado nos graficos acima, nem sempre os ouptus gerados pela rede neural
acompanharam o sentido da variacdo de precos das agOes. No geral, os valores fornecidos
pela rede neural variam menos que os precOes reais das agdes. Um dos fatores que pode

justificar essa imprecisdo do modelo é a existéncia de fatores externos as empresas que

12
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ocasionam variacfes na demanda pelas acdes, e consequentemente, alteragdo nos precos, que
as redes neurais ndo conseguem prever. Tais como fatores macroecondémicos, politicos ou até

mesmo de informagdes disponibilizadas.
5. Considerac0es Finais

O modelo de rede neural artificial proposto apresentou desempenho satisfatério durante o
tempo decorrido entre seu treinamento e a realizacdo de previsdes dos precos das agdes, sem
que houvesse necessidade de ajuste dos pesos entre as conexdes do modelo. Apesar de nédo
serem capazes de identificar mudancas bruscas na tendéncia, nos casos em que ndo houve
variacfes bruscas foi possivel alcangar previsGes extremamente proximas dos valores
observados. Entretanto, as redes neurais apresentam desvios de menor magnitude quando

comparados a outros métodos de previsao.

Sobre a capacidade dos indicadores de desempenho empresarial serem utilizados como
varidveis para previsdo do precos das acdes, pode-se afirmar que eles, sozinhos, explicam
apenas parte da variagédo dos pregos das a¢des das empresas, de forma que ndo sdo capazes de

fornecer informagdes suficientes para a rede.

Isto indica que outras variaveis também exercem influéncia sobre o preco das acdes das
companhias brasileiras no mercado de capitais. Entre essas varidveis, como ressaltaram
Oliveira et al.( 2017), podem haver elementos intrinsecos a cada companhia, como a estrutura
de capital, o capital intelectual, e a governanca corporativa, além de outros fatores externos a

companhia, ligados aos aspectos comportamentais do mercado.

Ha que se considerar também fatores psicoldgicos dos investidores, que muitas vezes fazem
movimentos de compra e venda de agOes que ndo podem ser justificados por ferramentas
matematicas. Nesses casos encontra-se a grande limitacdo das redes neurais. Apesar de sua
arquitetura baseada no cérebro humano, os neurénios artificiais ndo sdo capazes de prever

conexdes baseadas em emocéo.

Assim, mesmo considerando as limitacdes do modelo é possivel afirmar o trabalho contribui
para a literatura acerca da tematica ao analisar de forma conjunta os indicadores tradicionais
de rentabilidade com indicadores financeiros, de liquidez e de endividamento utilizados em

estudos empiricos sobre a tematica, através do uso de redes neurais artificias, uma
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metodologia ainda pouco aplicada a area. Destaca-se também a observacdo de uma amostra
maior de empresas do que as comumente usadas em pesquisas desta natureza no Brasil,

geralmente restritas a uma empresa ou a empresas de determinado setor econdmico.

Sobre as limitacOes deste estudo foram observadores dois pontos importantes: a escolha de
uma quantidade restrita de indicadores de desempenho; e a utilizacdo de uma grande amostra
de empresas, gerando uma base de validacdo muito extensa. Recomenda-se que em estudos
futuros sejam incluidas novas variaveis de desempenho, bem como a analise de efeitos
sazonais e outras anomalias que possam ser relevantes no comportamento dos pregos das

acoes.
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