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Resumo

Este trabalho aplica um modelo de machine learning que emprega a regressdo linear para fazer previsdes.
Utilizando como fonte de dados indicadores econdmico-financeiros de liquidez e rentabilidade, o presente estudo
verifica qual a eficacia do modelo em relagdo aos valores reais do lucro liquido projetado. Constatou-se a
previsdo do lucro liquido com precisdo de 90,55%, ou seja, uma margem eficaz de previsibilidade por meio de
dados historicos.

Palavras-chave: Machine learning, regresséo linear, liquidez, rentabilidade, lucro liquido.

Abstract

This work applies a machine learning model that employs linear regression to make predictions. Using
economic-financial indicators of liquidity and profitability as a data source, this study verifies the effectiveness
of the model in relation to the actual values of the projected net income. The forecast of net income was found to
be accurate to 90.55%, that is, an effective predictability margin through historical data.

Keyword: Machine learning; linear regression; liquidity; profitability; net profit.

1 INTRODUCAO

O aprendizado de maquina consiste no reconhecimento de padrdes ocultos em dados
historicos a partir de técnicas estatisticas, matematicas e ferramentas computacionais. A partir
desses dados estrutura-se um modelo capaz de fazer uma previsdo aproximada quando
apresentado a dados novos nunca antes Vvistos.

Existem diversos trabalhos que aplicam o aprendizado de maquina relacionado a
financas. Muitos realizam a andlise de variaveis categoricas e discorrem sobre o risco de
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crédito. Estes efetuam a classificacdo das varidveis através do uso de modelos de regresséo
logistica, dentre outros métodos, para a verificacdo da probabilidade de inadimpléncia dos
clientes do setor bancéario. (SINHORIGNO, 2007; LUKOSIUNAS, 2018; MARRA, 2019)

O problema de pesquisa proposto neste artigo procura responder a seguinte questao:
qual a eficacia e precisdo da previsibilidade do modelo em relacdo aos valores reais do lucro
liquido da companhia?

O objetivo geral deste projeto é aplicar um modelo de machine learning que utiliza a
regressdo linear para fazer uma previsdo do lucro liquido futuro das empresas. Os objetivos
especificos do artigo séo:

- Apresentar os principais conceitos de machine learning;
-Apresentar o metodo de regressao linear;

-Construir um modelo de predicdo de lucro com base em indicadores econémico-
financeiros.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1.1 Aprendizagem de maquina

A Aprendizagem de Maquina pode ser definida genericamente como a éarea
multidisciplinar que se ocupa com o desenvolvimento, anélise e aplicacdo de métodos para a
deteccdo automatica de padrdes em conjuntos de dados. Seja qual for o tipo de dado, o
objetivo final da aprendizagem automaética de padrées é a mineracdo de informacdes Uteis que
possam orientar a tomada de decisdes sobre o problema em estudo (FINKLER, 2017).

Géron (2017) afirma que o aprendizado de maquina € a ciéncia e a arte de programar
computadores para que eles possam aprender com os dados. Nascimento (2020) que utiliza o
termo machine learning para descrever uma cole¢do diversificada de modelos de alta
dimensdo para a previsdo estatistica combinada com o chamados métodos de regularizacéo
para a selecdo de modelos e mitigacdo do super ajuste e algoritmos eficientes para pesquisar
entre um grande namero de possiveis especificacdes de modelo.

Segundo Raschka (2017), a divisdo da amostra em conjunto de dados de treinamento e
teste é realizada com o intuito de verificar se 0 modelo apresenta boa predi¢do ndo apenas nos
dados que foram utilizados no ajuste (treinamento), mas também na capacidade de
generalizacdo para uma nova amostra (teste).

Silva, Almeida & Ramalho (2020) destacam que os modelos preditivos sdo compostos
por dois principais objetivos: selecdo e avaliagdo. No que se refere a selecionar, a
performance de diferentes modelos é avaliada por meio de critérios de medidas de
desempenho para que, a partir de um equilibrio entre viés-variancia, seja selecionado o
modelo gue resulta em uma melhor acuracia e desempenho no conjunto de treinamento. Ja no
que se refere a finalidade de avaliar, ap6s a definicdo da melhor performance, busca-se
estimar o modelo em novas observacoes, na base de teste.

A maioria dos problemas de aprendizagem de maquina podem ser categorizados com
aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado. De acordo com Athey (2018) o
aprendizado nédo supervisionado envolve encontrar grupos de observacfes que séo
semelhantes em termos de suas variaveis, e, a saida de um tipico modelo ndo supervisionado
descrevem uma mistura de topicos ou grupos aos quais uma observagdo possa pertencer.

Neste artigo € aplicado o aprendizado supervisionado em que para cada observagédo da
base de dados do preditor Xi, i =1, .., n ha uma resposta associada Yi. O principal objetivo ¢é
ajustar um modelo que relaciona a resposta aos preditores, com o objetivo de prever com
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precisdo a resposta para eventos futuros. Alguns metodos classicos do aprendizado
supervisionado sdo a regressdo linear para varidveis quantitativas e regressdo logistica para
variaveis categoricas. (JAMES et al., 2017)

2.1.2 Regressao linear

A andlise de regressdo avalia a amplitude da alteragdo em uma variavel explicada,
decorrente de alteracdes em outra variavel explicativa, com base em um modelo. O modelo de
regressao serve paraprever comportamentos cuja base € a associagdo entre duas variaveis que
geralmente possuem uma boa correlagéo.

A andlise de regressao linear estuda a relacdo entre a variavel dependente e uma ou
varias variaveis independentes. Esta relacdo representa-se por meio de um modelo
matematico, ou seja, por uma equacdo que associa a variavel dependente com as varidveis
independentes (FINKLER, 2017).

Quanto aos tipos de regressdo linear existem duas categorias: a regressao linear
simples e a regressao linear maltipla. O modelo de regressdo linear simples define-se como a
relacdo linear entre a variavel dependente e uma variavel independente. Enquanto que na
regressdo linear multipla assume-se que exista uma relacdo linear entre uma variavel
dependente e vérias variaveis independentes (RODRIGUES; NUNES, 2012).

Utiliza-se neste trabalho a abordagem da regressdo linear mdltipla que tem como
variaveis independentes (explicativas) os indicadores econdmicos financeiros de rentabilidade
e liquidez e como variavel dependente a ser prevista tem-se o lucro liquido futuro.

2.1.3 Especificacdo do modelo

O modelo escolhido para realizagdo deste artigo baseia-se no estudo de Costa,
Macedo, Camara e Batista (2013) que buscaram compreender como a gestdo do capital de
giro influencia a rentabilidade das empresas, considerando o setor em que estdo inseridas. O
estudo desses autores contribui para o avan¢o do tema no Brasil, podendo servir como base
para pesquisas futuras que considerarem outras variaveis moderadoras.

Diferente do sugerido por Costa et al (2013) neste trabalho sdo utilizados alguns
indicadores distintos e com a finalidade pertinentes ao objetivo deste artigo que é a
maximizagdo da previsibilidade do lucro liquido futuro (LL’). Descreve-se matematicamente
0 modelo de regresséo linear proposto:

LL’ = « + B1(LC) + P2(LO) + B3(LI) + B4(LG) + BS(ROE) + B6(ROA) + €

Onde: LL’ = Representa o Lucro liquido que o modelo tentara prever; «: E uma
constante, que representa a interceptagdo da reta com o eixo vertical; p: Representa a
inclinagdo (coeficiente angular) em relagdo & variavel explicativa; LC: indice de Liquidez
Corrente; LO: indice de Liquidez Operacional; LS: indice de Liquidez Seca ; LI: indice de
Liquidez Imediata; ROE: Retorno sobre o capital proprio; ROA: Retorno sobre ativos; €:
Representa todos os fatores residuais mais 0s possiveis erros de medicao.

2.3.1 Correlacao entre as variaveis

Uma correlacdo é uma relacéo entre duas variaveis. Os dados podem ser representados
por pares ordenados (X, y), onde x € a variavel independente e y € a variavel dependente. O
coeficiente de correlacdo linear (r) entre duas variaveis é calculado como:


https://oestatistico.com.br/esta-tudo-nos-numeros/

Equacdo 1 - Correlagdo entre duas variaveis
nyXY—-YX.)Y
VI XX2— EX)].[nXY? - (TY)?]

Através da andlise do valor do coeficiente de correlacdo linear (r) entre duas
variaveis é possivel classifica-las como: ausente de correlacdo quando r = 0; fraca correlacao
quando | r | < 0.5 ; forte correlacdo | r | > 0.5 e perfeita correlagdo quando | r | = 1 (SOUZA,
2020). Em um primeiro momento é realizada uma analise exploratoria através da visualizagdo
de graficos para uma melhor compreensdo dos dados obtidos. Os resultados obtidos sdo uteis
na andlise e selecdo das variaveis a serem incluidas no modelo de regresséo.

2.4 Métricas de avaliacéo

A analise exploratéria de dados emprega grande variedade de técnicas graficas e
quantitativas, visando maximizar a obtencdo de informacgdes ocultas na sua estrutura,
descobrir variaveis importantes em suas tendéncias, detectar comportamentos anémalos do
fendmeno, testar se sdo validas as hipdteses assumidas, escolher modelos e determinar o
numero 6timo de variaveis. (JAMES, 2017).

Nos modelos de regressdo linear uma métrica de avaliacdo é a diferenca entre os
valores reais observados e os valores de resposta que o modelo previu. Essa diferenca é
chamada de residuo e considera-se como pressuposto do modelo que 0s residuos sejam
independentes e que tenham distribuicdo normal.

Uma forma padrdo de medir o desempenho de um modelo ou estimador na previséo de
dados quantitativos é através da raiz do erro quadratico médiol (RMSE). Conforme
demonstrado por Géron (2017) na equacdo 2 o RMSE é a raiz quadrada da média das
diferencas quadradas entre a previsdo e a observacao real.

Equacdo 2 - Root Mean Square Error (RMSE)

?:1(Yi - ?)2
n

RMSE =

O RMSE mede o desvio padrdo dos erros que o sistema comete em suas previsoes. O
desvio padrdo, geralmente denotado por ¢ (a letra grega sigma), ¢ a raiz quadrada da
variancia, que é a media do desvio quadrado da média. O propoésito priméario é minimizar o
erro quadratico médio das previsdes (RMSE) e atingir um coeficiente de determinacéo
satisfatorio (NASCIMENTO, 2020).

O erro médio absoluto é uma medida de erros entre observacGes pareadas que
expressam o0 mesmo fendbmeno. Essa métrica consiste em calcular o residual de cada ponto,
cujos valores residuais negativos e positivos ndo se anulam. Apos esse agrupamento, calcula-
se entdo a média desses ‘residuais’ (SSE). Essa € a variacdo inexplicada dos valores
observados em relaco aos valores estimados (GERON, 2017).

Em contrapartida, a variacdo explicada dos valores observados em relagdo aos valores
estimados é a soma de quadrados devido aos residuos (SSR). Vieira (2004) afirma que ambas
métricas sdo necessarias para o calculo da soma dos quadrados totais (SST) conforme
observado na equagéo 3.

! Sigla do inglés Root Mean Square Error (RMSE)



Equacdo 3 - Soma dos Quadrados dos Erros

SST = SSE + SSR

Zn:(n— Y)? = Zn:(w— Y1)? + Zn:(ﬂ— Y)?

A soma dos quadrados totais (SST) e a soma do quadrado dos residuos sao
determinantes para o céalculo do coeficiente de determinacéo (R?).

O quociente entre SSR e SST revela uma medida de propor¢do da variacao total que é
explicada pelo modelo de regressdo. A esta medida da-se o nome de coeficiente de
determinacéo (R?), onde 0 < R? < 1 e quanto mais préximo de 1 significa que grande parte
da variacdo de Y é explicada linearmente pelas variaveis independentes.

Equacéo 4 - Coeficiente de determinagdo
SSR
SST

Este coeficiente pode ser utilizado como uma medida da qualidade do ajustamento, ou
como medida da confianca depositada na equacao de regressao como instrumento de previséo.

R*=1

Um valor grande de R? nio indica necessariamente que seja um bom modelo. A
adicdo de uma variavel ao modelo sempre aumenta o R?, sem importar se a variavel é ou ndo
estatisticamente significativa. Portanto, sdo necessarias analises conjuntas de outras
informagGes para determinar a competéncia do modelo. Outro critério similar a0 R? é o
coeficiente de determinacdo ajustado (R?) que leva em conta o nimero de varidveis do
modelo:

Equacéo 5 - Coeficiente de determinacéo ajustado
_ n-—1
RZ=1-(1-R>» —

n—-p-—1

Onde: n =numero de observacoes;

p = nimero de variaveis independentes (VIEIRA, 2004)

Rodrigues e Nunes (2012) confirmam que é preferivel utilizar o coeficiente de
determinacéo ajustado para saber se 0 modelo de regressao providencia um bom ajustamento
aos dados, pois, ¢ uma medida ajustada do coeficiente de determinagdo que ¢ “penalizada”
guando sdo adicionadas variaveis pouco explicativas.

2.2.1 Indicadores

Apdbs o processo de registro e mensuracdo dos eventos econdmicos que alteram o
patriménio de uma empresa é por meio da analise das demonstracdes financeiras que se faz a
adequada avaliacao da sua situacdo econdmico-financeira.

Para tanto é necessario primeiro realizar ajustes do balan¢o patrimonial, ou seja, é
preciso realizar uma reclassificagéo, distinguindo as contas do Ativo e do Passivo (AIKAWA;
MARONI NETO, 2020). Esta atividade é chamada de padronizacdo e tem como motivo: a
simplificacdo, comparabilidade, adequacdo aos objetivos da andlise, precisdo nas
classificagOes de contas e a descoberta de erros (MATARAZZO, 2010). Para este trabalho
utiliza-se como fonte de dados os indicadores econdomico-financeiros de liquidez e
rentabilidade.
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Os indicadores de liquidez visam medir a capacidade de pagamento de uma empresa,
ou seja, sua habilidade em cumprir corretamente as obriga¢fes assumidas (SOARES;
OLIVEIRA, 2019). Os principais indices para avaliar a situacdo econdmica da empresa estdo
divididos em indice de liquidez geral, indice de liquidez corrente, indice de liquidez seca e
indice de liquidez imediata (FERRAZ; SOUSA; NOVAES, 2017).

A rentabilidade é medida pela relagdo entre o lucro e o investimento realizado na
empresa (SOUSA et al., 2017). O principal objetivo de qualquer empresa € maximizar a
riqueza dos proprietarios por meio da alta rentabilidade. Mas manter a liquidez da empresa
também é um objetivo importante. O problema é que aumentar os lucros a custa de liquidez
pode trazer problemas para a empresa (COSTA et al., 2013). Os indicadores utilizados neste
artigo, a sua aplicabilidade e a fundamentacdo matematica sé@o baseados no estudo realizados
por Ferraz et al (2017).

3 METODOLOGIA
3.1 Delineamento da Pesquisa

Quanto a natureza, a pesquisa pode constituir-se em um trabalho cientifico original ou
em uma pesquisa aplicada (ANDRADE, 2010). Para Prodanov e Freitas (2013), a pesquisa
aplicada tem como finalidade gerar conhecimento, abrangendo verdades e interesses locais
para solucionar problemas especificos, para realizar uma aplicacdo pratica. A natureza desta
pesquisa configura-se como aplicada pois busca gerar conhecimento para a aplicacdo préatica e
dirigida a solucédo de problemas que contenham objetivos anteriormente definidos.

A observacdo envolve o registro de padrdes de comportamentos, bem como dados
sobre objetos e eventos de forma sistematica, para obter informacdes sobre o fenémeno de
interesse (MALHOTRA, 2019). Quanto ao procedimento utilizado para obtencdo dos dados
deste trabalho foi realizado o método de observacdo dos demonstrativos econémicos
financeiros da empresa WEG.

A pesquisa descritiva € um tipo de pesquisa conclusiva que tem como objetivo a
descricdo de caracteristicas ou funcdes de mercado (MALHOTRA, 2019). Os fatos sdo
observados, registrados, analisados, classificados e interpretados, sendo que uma de suas
caracteristicas € a técnica padronizada da coleta de dados (ANDRADE, 2010). Este estudo
caracteriza-se com pesquisa descritiva, pois, foram realizadas observacdes e padronizacéo
financeira dos relatérios contabeis trimestrais da empresa WEG desde o ano de 2009 até o ano
de 2020.

Quanto a abordagem, a pesquisa se classifica como exploratoria, pois conforme
Prodanov e Freitas (2013), este tipo de pesquisa tem por objetivo proporcionar maiores
informagdes sobre o assunto que serd analisado. Embora o objeto de andlise deste trabalho
seja a empresa WEG os procedimentos metodoldgicos aplicados sdo extensiveis a qualquer
empresa de setor e porte diverso, desde que haja dados contéabeis disponiveis.

3.2 Procedimentos metodolégicos

Como os indicadores possuem valores numéricos e ndo categoricos optou-se pela
abordagem de aprendizado supervisionado para constru¢cdo do modelo. O qual consiste no
treinamento do modelo com a apresentacéo das variaveis quantitativas e como resultado tem-
se a previsdo da variavel alvo (target). A finalidade do algoritmo é encontrar correlacGes e
reconhecer padrées nas variaveis de entrada e assim fazer uma estimativa aproximada do
resultado desejado.
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A partir dos balancos padronizados realiza-se a construcdo dos indicadores de
liquidez e dos indicadores de rentabilidade com o auxilio de planilha eletrénica. O nimero de
indicadores calculados referente aos periodos trimestrais é de 360 no total.

Emprega-se o software livre RStudio, um ambiente de desenvolvimento integrado para
R, que é uma linguagem de programacéo para graficos e calculos estatisticos, assim como da
linguagem de programacgdo Python através do ambiente Jupiter notebook e recursos da
biblioteca scikit Learning assim como outras bibliotecas de manipulacdo de dados e
visualizacdo dos dados (Pandas, Numpy, Seaborn e Matplotlib) para a construcdo do data
frame e implementacdo das instrucdes necessarias para o aprendizado. Como variavel target,
ou seja, a variavel que se deseja efetuar a previsdo, € utilizada a coluna do lucros liquidos
trimestrais e como dados de entrada os indicadores de liquidez e de rentabilidade.

Os dados obtidos s&o divididos entre dados de treino e dados de teste, sendo que 70%
dos dados séo utilizados como dados de treino e 30% para dados de teste do modelo. Apds o
treinamento com os dados de treino é efetuado o fit do modelo, que consiste em apresentar os
30% dos dados que o algoritmo ndo conhece e verificar a acuracia e precisao do modelo com
base nesses dados de teste, sendo possivel quantificar a previsao efetuada pelo modelo (James
etal., 2017).

A precisdo do modelo deste artigo tem como base o coeficiente de de determinacgéo
ajustado que penaliza a inclusdo de regressores pouco explicativos. Na hipdtese de se verificar
um valor do coeficiente de determinacdo ajustado superior a 70% é considerado que 0 modelo
sera capaz de realizar previsdes do lucro liquido futuro ao se deparar com novos conjuntos de
dados. Para essa finalidade é realizada a troca de varidveis preditoras e inclusdo de outros
indicadores mais relevantes.

4 RESULTADOS
4.1 O modelo estimado

Sdo apresentados os resultados da regressdo do modelo em funcdo das variaveis
explicativas, estimativas dos pardmetros, anélise de varidncia e andlise de residuos no
apéndice 1. Na linha de liquidez corrente o valor t de 1.066 refere-se ao teste t (Interceptacéo)
da estimativa 347.678 dividido pelo desvio padréo 326.090. Pr (> | t |) fornece o valor p para
esse teste t (a proporcdo da distribuicdo t que é maior do que o valor absoluto de sua
estatistica t).

Os asteriscos ap6s Pr(>| t |) fornecem uma maneira visualmente acessivel de avaliar se
as variaveis do modelo foram significativas, quanto mais asteriscos mais relevantes. Verifica-
se a maior relevancia para os indicadores de Liquidez Geral (1.74e-11 ***), ROE(1.72e-09
***) e ROA(3.54e-05 ***), Através da analise dos resultados obtidos e expostos no apéndice
1 é apresentada a formulacdo matematica do modelo de regressao obtido:

Equacdo 6 - Célculo do Modelo de regressao linear

LL’ = -5,32 x 10 + 3,48 x 105(LC) - 1,08 x 105(LO) - 5,23 x 105(LS) + 1,63 x 105(LI) + 4,32
x 108(LG) + 2,15 X 105(ROE) - 3,25 x 107(ROA). 2

Fonte: Elaborado pelo autor

2 Valores dos estimadores na integra: o« = -5.319.424, B1 = 347.678, B2 = - 108.609, 83 = -
522.747, B4 = 162.751, 85 =4319.923, 86 = 215.313, B7 = - 32.531.472.
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Quanto ao coeficiente de correlacdo (r) entre duas variaveis ele flutua entre -1 e 1.
Quando r < 0 a relacdo entre as varidveis é inversa, por outro lado um r > 0 descreve uma
relacdo direta entre os indicadores sendo o resultado mais comum, porém com magnitudes
diferentes. A correlacdo perfeita ocorre quando r = -1 ou 1, apresentando uma condi¢do em
que os indicadores sdo iguais. A partir da matriz mostrada no grafico 1, é possivel observar
que os indicadores que possuem maior correlacdo dispdem valores proximos a [1|, e as menos
correlacionadas apresentam valores menores que |0.5].

4.2 Correlacéo entre os indicadores

Conforme observado no gréfico 1 é digna de énfase € a constatacdo da alta correlacdo
entre as seguintes variaveis: Liquidez seca e liquidez corrente (0,97), da liquidez geral com o
lucro liquido (0,91) e do ROA com a liquidez geral (0,91). Evidenciando o carater das
grandezas serem diretamente proporcionais e a relevancia desses indicadores para a precisao
do modelo.

Liquidez Corrente

Liquidez Operacional -

Liquidez Seca
-04

Liquidez Imediata -
-02

Liquidez Geral

-00

ROE -

ROA -

Lucro liquido <

ROE
ROA

Liquidez Corrente -
Liquidez Operacional
Liquidez Seca
Liquidez Imediata -
Liquidez Geral
Lucro liquido

Gréfico 1: Correlacdo entre as variaveis

Fonte - Elaborada pelo autor

De acordo com o grafico 2 e conforme constatado pela analise dos dados obtidos é
verificado que a maior concentracdo dos indicadores de liquidez seca (ILS) encontram-se na
faixa de 1.5 a 2 e de liquidez corrente (ILC) de 2 a 2.5 mostrando que a empresa opera com 0
uso de recursos de rapida conversibilidade para pagamento de dividas de curto prazo.



Liquidez Corrente

Liquidez Se(;a
Gréfico 2 - Liquidez seca x Liquidez corrente

Fonte: Elaborado pelo autor

O indice de liquidez geral (ILG) evidencia a liquidez ampla e revela a existéncia de
margem de seguranca da empresa em honrar com suas obrigacdes. Os valores positivos e
maiores que 1 revelam que os recursos do patriménio liquido financiam os ativos circulantes.
Percebe-se que a situacdo econdmico-financeira da empresa é solida pois apresenta os valores
de liquidez geral entre 1.2 e 1.4 (Grafico 3). Também é possivel verificar em sua maioria 0
comportamento diretamente proporcional entre a liquidez geral e o lucro liquido.

Lucro Liguido

Liquidez Geral -

Graéfico 3: Liquidez geral x Lucro liquido

Fonte: Elaborado pelo autor

O retorno sobre ativos (ROA) mostra 0 quao rentavel sdo os ativos de uma empresa
em relacdo a geracdo de receita. No periodo observado a maior concentragdo de valores foi
proximo a 0.09 e a liquidez geral manteve-se na faixa positiva e menor que 1.4 de acordo com
0 observado no gréafico 4.
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Liquidez Geral

a .":-{OA 10
Gréfico 4: Liquidez geral x ROA

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3 Validagdo do modelo

De acordo com o valor calculado pelo modelo, o erro médio absoluto (SSE) foi de
111.309,20 e o resultado obtido pelo célculo da raiz quadrada da média das diferencas
quadradas (RMSE) foi de 136.934,46 que significa a diferenca entre a previsao e a observagao
real. Quanto mais proximo de zero, maior a qualidade dos valores medidos ou estimados.
Todas as estimativas compartilharam o objetivo basico de minimizar o erro quadratico médio
das previsdes (RMSE) e obter um coeficiente de determinacgédo apropriado.

O coeficiente de determinacdo (R?) expressa a quantidade da variancia dos dados que
é explicada pelo modelo linear. Dessa maneira € possivel afirmar que o modelo explica
92.05% da variabilidade dos dados antes do ajuste e 90,55% considerando o coeficiente de
determinacdo ajustado (R?). O normal é que o experimentador selecione o modelo de
regressdo que tenha o valor maximo deR2. Indicando que o modelo proposto ultrapassa a
hipotese inicial de alcancar um valor superior a 70% do coeficiente de determinacdo ajustado
(R?). Evidenciando a capacidade do modelo de realizar previses com uma precisio
adequada. Contudo, a maneira mais eficaz de testar a capacidade do modelo é comparar 0s
resultados previstos com os realizados efetivamente.

4.4 Resultado previstos x realizados

No grafico 5 observa-se através da visualizacdo dos valores reais do lucro liquido do
periodo e dos valores previstos pelo modelo um comportamento linear que é esperado em um
modelo de regresséo linear eficaz. A qualidade do ajuste € verificada com a comparacéo entre
os valores observados na amostra e os valores obtidos a partir da aplicacdo do modelo; quanto
mais proximos forem esses valores, maior sera a qualidade da equacgéo construida.
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Gréfico 5: Valores previstos x valores reais do lucro liquido

Fonte: Elaborado pelo autor

No apéndice 2 sdo apresentados na integra os valores previstos pelo modelo do lucro
liquido em comparagdo com os realizados efetivamente. A maior aproximagéo constatada teve
uma lacuna de 75.543 2 entre o rendimento real da WEG no trimestre e o que havia sido
previsto pelo modelo baseado nos indicadores de liquidez e rentabilidade anteriores.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O problema de pesquisa do presente estudo € verificar qual a eficacia e precisdo da
previsibilidade do modelo em relacdo aos valores reais do lucro liquido. Por intermédio da
aplicacdo de um modelo de machine learning que utiliza a regressdo linear, constatou-se a
previsdo do lucro liquido com precisdo de 90,55%, ou seja, uma margem de erro eficaz de
previsibilidade por meio de dados historicos. Assim, constata-se que o modelo é eficaz e
preciso.

Os objetivos especificos do artigo sdo atendidos por meio do levantamento de
pesquisas relacionadas a machine learning aplicada a financas. Como ferramenta para
alcancar o objetivo pratico de construcdo e avaliacdo do modelo, sdo utilizados recursos da
linguagem Python e R.

Mediante a andlise exploratoria dos indicadores de liquidez e de rentabilidade da
empresa estudada, verifica-se a correlacdo entre as variaveis independentes e sua relevancia
para 0 modelo. Essas mesmas regras podem ser utilizadas para outros conjuntos de dados de
outras empresas ou para qualquer problema que envolva previsdes com variaveis continuas.

A precisdo do modelo e as métricas de avaliacdo devem ser definidas pelo problema
de negdcio em que estiver sendo trabalhado. Para medir a adequacdo do modelo, podem ser
empregadas diversas técnicas.

Neste artigo sdo realizadas a verificacdo da correlacdo entre as varidveis, a
visualizacdo dos indicadores mais relevantes, averiguacdo do comportamento linear entre 0s
valores reais e dos previstos pelo modelo, e ainda a constatacdo de que os métodos dos

8 (Em milhares de reais)
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minimos quadrados e o coeficiente de determinacdo ajustado mostram-se satisfatorios. O que
evidencia que o modelo é capaz de realizar previsdes para novos conjuntos de dados.

Os dados podem sofrer diversas transformacoes antes de serem expostos ao algoritmo
e pode haver a necessidade de obter mais dados ou utilizar outros algoritmos para a
previsibilidade desejada, pois a regressao linear € um entre muitos algoritmos capazes de
realizar essa tarefa. Por isso, todas as decisdes do processo de escolha das varidveis, da anélise
exploratdria e escolha do algoritmo devem ser guiadas pelo objeto investigado.

Outras ferramentas podem ser utilizadas para elaboracdo de um modelo de machine
learning que seja aplicado a financas. Como recomendacfes para futuras pesquisas, 0 modelo
pode ser desenvolvido com a utilizagdo da técnica de Redes Neurais Artificiais para a
estimacdo dos valores projetados. As varidveis preditoras podem ser alteradas e indicadores
mais relevantes podem ser incluidos. Além disso, 0 modelo proposto neste trabalho pode ser
aplicado a outras empresas para comparacao dos resultados.

REFERENCIAS

AIKAWA, R., MARONI NETO, R. (2020). Algumas Considera¢des sobre o Indicador EconomicValueAdded
(EVA®): O Valor na Petrobras. In: LINHARES, W. L. (Org.) As ciéncias sociais aplicadas e a interface
com varios saberes. Ponta Grossa — PR. Atena Editora, p.11-26.

ANDRADE, M. M. (2010). Introdu¢do a metodologia do trabalho cientifico: elaboracdo de trabalhos na
graduacdo. 10. ed. S&o Paulo. Editora Atlas.

ATHEY, S. (2018). The impact of machine learning on economics. In The economics of artificial intelligence:
An agenda (pp. 507-547). University of Chicago Press.

SASSI, C. P. et al. (2011). Modelos de regressdo linear multipla utilizando os softwares R e STATISTICA: uma
aplicacédo a dados de conservagdo de frutas. ICMC — USP.

COSTA, R. B. L. et al. (2013). A influéncia da gestdo do capital de giro no desempenho financeiro de empresas
listadas na BM &FBovespa (2001-2010). Revista de Contabilidade e Controladoria. UFPR, Curitiba, v. 5,
n.1, p. 65-81, jan./abr.

FERRAZ, P. S., SOUSA, E. F., NOVAES, P. V. C. (2017). Rela¢&o entre liquidez e rentabilidade das empresas
listadas na BM &FBovespa.ConTexto, Porto Alegre, v. 17, n. 35, p. 55-67, jan./abr.

FINKLER, A. C. (2017). Aprendizagem de maquina aplicada a previsdo dos movimentos do Ibovespa.
Dissertacdo de mestrado. Universidade Federal do Parana. Curitiba.

GERON, A. (2017). Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow Concepts, Tools, and
Techniques to Build Intelligent Systems. O’Reilly Media, Inc.

JAMES, G., WITTEN, D., HASTIE, T., TIBSHIRANI, R. (2017). An Introduction to Statistical Learning with
Applications in R. New York: Springer.

LUKOSIUNAS, A. (2018). Aplicacdo de técnicas de machine learning em modelos de escore de credito.
INSPER - Instituto de Ensino e Pesquisa.

MALHOTRA, N. (2019). Pesquisa de marketing: uma orientacéo aplicada. 7. ed. Porto Alegre: Bookman.

MARRA, V. N. (2019). Previsdo de dificuldades financeiras em empresas latino-americanas via aprendizagem
de maquina. Dissertacdo de mestrado. Universidade Federal de Uberlandia.

MATARAZZO, D. C. (2010). Anélise financeira de balangos: abordagem basica e gerencial. 7 ed. Séo Paulo,
Atlas.



13

NASCIMENTO, C. A. (2020). Precificagdo de ativos via machine learning: uma extensdo de métodos lineares
esparsos. Dissertacdo de mestrado - Programa de Pds Graduagdo em Economia. Universidade de S&o Paulo.
Ribeirdo Preto.

PRODANOQYV, C. C,, Freitas, E. C. (2013). Metodologia do trabalho cientifico: métodos e técnicas da pesquisa e
do trabalho académico. 22 ed. Novo Hamburgo, Editora Feevale.

RODRIGUES, S. C. A., NUNES, C. M. P. (2012). Modelo de Regressdo Linear e suas AplicacGes. Tese de
mestrado. Universidade da Beira Interior. Covilha.

SANTOS, G. C. (2020). Algoritmos de machine learning para previsdo de a¢des da B3. Dissertagdo de mestrado.
Universidade Federal de Uberlandia. Uberlandia — MG.

SILVA, A. F., ALMEIDA, A. T. C., RAMALHO, H. M. B. (2020). Predi¢do do Risco de Reprovacgéo no Ensino
Superior Usando Algoritmos de Machine Learning. Teoria e Pratica em Administragéo, Jul.-Dez.

SINHORIGNO, S., VICENTE, R. (2007). Previsdo de inadimpléncia de transacbes com cartdo de crédito: um
estudo comparativo. Dissertacdo de mestrado. Universidade de S&o Paulo, Sdo Paulo.

SOARES, P. H. S., FARIA, J. A., OLIVEIRA, J. J. (2019). Anélise das demonstragdes contabeis: Uma proposta
de referéncia de indices de liquidez para empresas brasileiras.ConTexto, Porto Alegre, v. 19, n. 43, p. 44-57,
set./dez.

SOUZA, D. L. (2020). Machine learning e economia comportamental: mental accounting e teoria do prospecto
no comportamento do consumidor de um e-commerce brasileiro. Tese de mestrado. Universidade Federal do
Parand. Curitiba.

VIEIRA, P. C. S. (2004). Geracdo de superficies de interacdo pelo método da regressdo linear maltipla com o
modelo de dano em vigas de timoshenko 3d. Tese de doutorado em estruturas e construcédo civil publicacdo
e.td - 006a/04. UNB. Brasilia.



14

APENDICE | - Resultados da regressdo do modelo em funcdo das variaveis explicativas, estimativas dos

arametros, analise de variancia e analise de residuos.

Coeficientes: Estimativa Desvio Padrdo t value Pr(>|t])
(Intercept) -5.319.424 634.888 -8.379 4.51e-10 ***
Liquidez Corrente 347.678 326.090 1.066 0.2932
Liguidez Operacional -108.609 54.556 -1.991 0.0539.
Liquidez Seca -522.747 359.230 -1.455 0.1541
Liquidez Imediata 162.751 119.036 1.367 0.1798
Liquidez Geral 4319.923 453.911 9.517 1.74e-11 ***
ROE 215.313 27.164 7.927 1.72e-09 ***
ROA -32.531.472 6.919.774 -4.701 3.54e-05 ***
Signif. codes: 0 “***> 0.001 “**> 0.01 “** 0.05 > 0.1 *’ 1. Erro padrio residual: 99.840 em 37 graus de
liberdade. R-quadrado multiplo: 0,9205 R-quadrado ajustado: 0,9055. Estatistica F: 124.9 em 7 e 37 graus de
liberdade, p-value: < 2.2e-16.

Fonte: Elaboracéo prdpria com software R a partir de Sassi, Perez, Myazato, Ye, Silva e Louzada (2011).

APENDICE Il - Comparagcao entre o lucro liquido previsto e o real. 4

Lucro liquido previsto Lucro liquido real Diferenca Previséo x Real
546.930,8 546.785,5 145,30
691.785,6 635.942,5 55.843,10
640.107,6 650.403,2 -10.295,60
633.282,8 664.864 -31.581,20
616.456,5 709.974 -93.517,50

1.013.233,6 845.304 167929,60
1.033.766,3 962.316 71.450,30
1.088.732,5 1.013.189,5 75.543

1.156.900,5 1.165.810 -8.909,50

954.229,5 1.156.315,5 -202.086

1.243.130,8 1.293.346,5 -50.215,70
1.390.853,4 1.416.224,8 -25.371,40
1.640.326,7 1.560.378,2 79.948,50
2.059.287,8 2.014.206 45.081,80

Fonte: Elaborada pelo autor.

4 (Em milhares de reais)



