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RESUMO

O investimento em renda variavel, através da compra e venda de a¢fes € um mecanismo
utilizado por investidores para aumentar o retorno de suas a¢Ges. Uma forma de analisar tais
investimentos € por meio da analise fundamentalista que utiliza indicadores financeiros para
subsidiar o investidor nesse tipo de investimento. Embora existam estudos que analisam
estatisticamente esses indicadores em relacdo retorno acionario, poucos estudos examinam a
performance desses indicadores individualmente. Este estudo analisa a possibilidade de diferenciar
a classificacdo de 184 empresas nao-financeiras listadas na B3-Brasil, Bolsa, Balcdo relacionado a
indicadores fundamentalistas em 2018. Fez-se 0 uso do DRSA (Dominance-based Rough Set
Approach) e com o auxilio do software j]MAF foram induzidas 76 regras de decisdo baseadas nos
indicadores. Concluiu-se que além da geracao das regras, que pode auxiliar no processo de deciséo,
é possivel explicar a relacdo existente entre as regras de decisao e os indicadores fundamentalistas.

PALAVRAS CHAVE. DRSA. Andlise Fundamentalista. Retorno Financeiro.
Topicos: Apoio a Decisao Multicritério.
ABSTRACT

The investment in variable income, through the purchase and sale of shares is a mechanism used
by investors to increase the return of their shares. One way to analyze those investments is through
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fundamental analysis that uses financial indicators to subsidize the investor in this type of
investment. Although there are studies that statistically analyze these indicators related to stock
returns, few studies examine the performance of these indicators individually. This study figures
out the possibility to differentiate the classification of 184 non-financial companies listed on B3-
Brasil, Bolsa, Balcdo related to fundamentalist indicators in 2018. DRSA (Dominance-based
Rough Set Approach) was used and with the assistance of the JMAF software 76 decision rules
based on the indicators were induced. As conclusion, in augmentation to the generation of rules,
which can assist in the decision process, it is possible to explain the relationship between decision
rules and fundamentalist indicators.

KEYWORDS. DRSA. Fundamental Analysis. Financial Return.

Paper topics: Multicriteria Decision Support.
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1. Introducéo

O mercado de acBGes se mostra essencial em todas economias em crescimento. Todo
investimento no mercado visa maximizar o lucro e minimizar o risco associado [Nti et al 2019],
sendo um dos principais indicadores de uma condicao econdmica do pais [Perwej e Perwej 2012].
Pela robustez e agilidade, o mercado ¢ altamente desejavel devido a possibilidade de alto retorno
[Prasanna e Ezhilmaran 2013], sendo visado ndo apenas por investidores, mas também como fonte
de capital para as empresas.

O mercado brasileiro reflete grande interesse de investidores internacionais que buscam
ganhos extraordinarios em mercados emergentes menos eficientes, mas com confianga necessaria
para garantir e proteger seus investimentos, o que inclui o Brasil como maior mercado da América
do Sul, onde as institui¢bes e regulamentacdes trabalhe de acordo com padrdes internacionais. O
interesse dos investidores, tanto nacional quando estrangeiro, mostrou a capacidade do mercado
brasileiro de atender as necessidades de investimentos em ativos de longo prazo [Miralles-Quiros
et al. 2017].

O retorno no mercado acionario é altamente influenciado por fatores como o desempenho
das agdes, condicdes gerais do mercado, condi¢Ges econémicas entre outros [Pervaiz et al. 2018].
Para auxiliar os investidores na analise de a¢des sdo abordados dois principais tipos de analise, a
técnica e a fundamentalista. O conceito da analise técnica esta fundamentado nos precos das a¢oes
do passado prevendo suas tendéncias e assim podendo estimar seu comportamento no futuro. Um
de seus pilares esta fundamentado na analise gréafica, onde geralmente através desse é demonstrada
a evolucéo da cotacdo ao longo dos anos. A analise fundamentalista objetiva determinar o valor da
empresa através da avaliagdo de seu comportamento [Pinheiro 2016]. Essa é utilizada no mercado
de capitais, sendo uma técnica na qual os fundamentos econdmicos da companhia e o desempenho
das acBes sdo o alvo da analise, portanto, trabalha essencialmente com o estudo de tendéncias de
varios indicadores [Silva 2017], extraidos de seus demonstrativos financeiros. Quando feitas
comparagdes entre as duas analises, a analise fundamentalista fornece uma base mais confiavel
com base nos fundamentos (demonstracdes contabeis) da empresa [Pinheiro 2016]. Estudos
realizados recentemente comprovaram haver uma relagcdo positiva entre retorno de acles e
utilizacdo da anélise fundamentalista [Machado e Araujo 2017], [Mohanram et al. 2017], [Gumanti
et al. 2020].

O mercado de agfes se tornou uma &rea de pesquisa atraente para pesquisadores,
investidores e analistas financeiros, apesar de suas dificuldades, diante disso varias pesquisas sdo
desenvolvidas na area [Nti et al. 2020]. Dentre as principais metodologias utilizadas na area estdo
a regressdo logistica, modelos markovianos, redes neurais, algoritmos genéticos, analise de séries
temporais, analise de componentes principais entre outros [Chen et al. 2014], [Lin 2018], [Thanh
et al. 2018].

Ao tomar a decisdo de investir o capital em uma empresa, buscando obter um retorno
positivo, o decisor leva em consideracéo alguns indicadores que podem ser conflitantes entre si,
dessa forma o problema pode ser caracterizado como um problema de decisdo multicritério. A
abordagem DRSA (Dominance-based Rough Set Approach) modela as preferéncias do decisor a
partir da utilizag&o de decisdes realizadas por ele no passado ou de exemplos de deciséo elicitadas
pelo decisor, que séo base para determinacdo de regras de deciséo [Slowinski et al. 2012].

O presente estudo tem como objetivo analisar se as regras de deciséo geradas sdo capazes
de classificar as empresas, em perdedoras ou vencedoras, a partir de indicadores financeiros. Para
isso, foram utilizados 19 indicadores fundamentalistas no ano de 2018, coletados no Fundamentei,
e houve o uso da metodologia DRSA para geracao de regras de decisdo e classificacdo das empresas
nas classes pré-definidas, através do software jJMAF [Szelag et al. 2012].

O artigo estd dividido em cinco se¢Bes, onde além da primeira com o contedo
introdutorio, a segunda secdo aborda conceitos acerca do DRSA e dos indicadores
fundamentalistas, na terceira sec¢do sao explicitados os procedimentos metodoldgicos com a coleta
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e tratamento dos dados, determinagdo da amostra e descri¢cdo dos critérios e na quarta secao sao
apresentados os resultados. Por fim, sdo elaboradas as conclusdes e sugestdes para estudos futuros.

2. Referencial Tedrico
2.1 DRSA

Um problema de decisdo multicritério consiste numa situacdo, onde ha pelo menos duas
alternativas de agdo para se escolher, e essa escolha é conduzida pelo desejo de atender a multiplos
objetivos, muitas vezes conflitantes entre si [Almeida, 2013]. O método multicritério é propicio
para inimeros tipos de questdes complexas, envolvendo diversos tipos de decisores e pontos de
vista diversificados, considerados fundamentais no processo decisério de situacfes heterogéneas e
de dificil mensurac¢do. Conforme o crescimento da complexidade da tomada de decisdo na area de
financas, onde séo evidentes multiplas restricdes e multiplas fontes de risco, 0 apoio a deciséo
multicritério se mostra aderente a essa realidade provendo os tomadores de decisdo com uma ampla
gama de metodologias bem alinhadas com a complexidade das finangas modernas [Spronk 2005].
Segundo [Roy 1996], é possivel segregar os problemas decisdo multicritério em quatro
problematicas: escolha, classificacdo, ordenacdo e descricdo. O autor aponta ainda que a
problematica de classificagdo tem por objetivo a alocacdo de cada acdo a uma classe, onde as
categorias sdo a priori a partir de normas aplicaveis aos conjuntos de agdes, € nessa problemética
gue o problema de estudo esta inserido, onde as empresas da amostra em analise serdo alocadas em
classes pré-definidas de alternativas de investimentos.

A Rough Set Approach (RSA) ou Teoria dos Conjuntos Aproximativos que teve origem
no trabalho de Zdzislaw Pawlak, em 1982, e aborda o tratamento de dados imprecisos e ambiguos,
usando aproximacdes superiores e inferiores de um conjunto de dados [Pawlak 2000]. O termo
principal dessa teoria é a relacdo de indiscernibilidade, sendo concebida como aquela que identifica
objetos com a mesma propriedade, onde sdo tratados como idénticos ou semelhantes. A RSA foi
limitada ao lidar com os dados ordenados das classes de problemas de identificacdo e informacdes
inconsistentes de preferencias, sendo que muitos problemas do mundo real precisam manipular
dados com atributos ordenados por preferéncia.

Visando essa necessidade, [Greco et al. 2001] desenvolveu uma extensao do método RSA,
uma técnica eficaz de mineracdo de informagdes que pode analisar dados quantitativos e
qualitativos, levando em consideracéo as ordens de preferéncias de um tomador de decisdo para
extrair regras de decisdo. O método é chamado de Dominance-Based Rough Set Approach (DRSA)
ou abordagem aproximada baseada em dominéancia e tem como pretensdo auxiliar na tomada de
decisdo com multiplos critérios. Devido a ordem de preferéncia entre as classes de decisdo, 0s
conjuntos se tornam aproximagdes e sdo conhecidas como unides "ascendente” e "descendente” de
classes de deciséo.

Dada a flexibilidade existente no uso da abordagem DRSA, a mesma pode ser utilizada em
diferentes areas do conhecimento com exemplos que vao desde a procura por fatores que melhoram
a gestdo estratégica das empresas [Pineda et al. 2018], [Couto e Gomes 2014], [Silva 2014] a
exemplos que déo suporte a decisdo de investimentos [Shen e Tzeng 2015], [Couto e Gomes 2016],
[Silva et al. 2018]. Além da flexibilidade do método, outra vantagem do método é relacionada com
continuo desenvolvimento do método por meio de novas formulagfes matematicas [Chakhar e
Saad 2012], [Zelag 2014], [Bouzayane e Saad 2014], [Kadzinski et al. 2015].

Comparado com a RST classica, 0 método DRSA néo apenas classifica os objetos, mas
também gera e regula as regras de decisdo associadas a cada classe. Segundo [Chai e Liu 2013], a
metodologia DRSA fornece uma base matematica para métodos baseados em regras. Tendo como
conceito chave a substituicdo das relacdes indiscernibilidade pelo principio da dominancia, as
regras da DRSA podem modelar de forma flexivel a preferéncia seméantica dos tomadores de
decisdo, o que é significativamente superior a outros modelos tradicionais de preferéncia.

Por razGes algoritmicas, o conjunto de dados sobre os objetos pode ser representado na
forma de uma tabela de informacdes. As linhas da tabela so rotuladas por objetos, enquanto as
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colunas sdo rotuladas por atributos, se um atributo representa um critério, geralmente possui uma
caracteristica ordenada por preferéncia [Blaszczynski et al. 2007]. A tabela de informagdes ou
sistema de informacGes pode ser descrita por uma tupla S = (U, Q, V, f), onde U é um conjunto
finito ndo vazio de objetos, Q é um conjunto finito ndo vazio de atributos, tal que q: U — ¥ para
todo g € Q, sendo V4 0 dominio do atributo g, V =Ngeq V. Temos que f: U x Q — V é uma fungdo
total para que, f (x, q) € Vqparacadaq € Q, x € U, sendo conhecida como “fungdo de informagéo”
[Pawlak 2000].

O conjunto Q é, em geral, dividido em um subconjunto C de atributos de condi¢do e um
subconjunto D de atributos de decisdo. Supondo que o conjunto de atributos de decisdo D
estabelece uma particdo de U em um namero finito de classes Cl = {Cl ,t € T}, T={1, ..., n}, é
um conjunto dessas classes, de modo que cada X € U pertence a um e apenas um Cl ; € CI. SupGe-
se que essas classes sejam ordenadas, ou seja, para todos osr, s € T, entdo que r > s, 0S objetos de
Cl; séo preferiveis aos objetos da classe Cls. Dessa maneira, objetos podem ser aproximados por
unides ascendentes (Cl « *) e descendentes (Cl =) de classes de decisdo. Dessa forma, a relagéo de
indiscernibilidade é substituida por uma relagdo de dominancia. As representaces de unides de
classes ascendentes e descendentes podem ser visualizadas na equagéo abaixo:

Clt2 = Uss¢ Cl, Clts = U< Cls (1)

Esses conjuntos s&o usados para aproximar as classes de deciséo, onde o conjunto contendo
os objetos que dominam x sdo chamados de conjunto P-dominante, D (x) = {y € U: yDpx}.Ja
0 conjunto que contém os objetos dominados por X, sdo chamados de conjunto P-dominado, onde
Dp (x) = {y € U: xDpy}. Arelagdo de dominancia é reflexiva e transitiva. Dado P € C para um
determinado nivel de consisténcia, pode-se definir as P-aproximacdes das classes de decisdo. A
aproximacao inferior representa um certo conhecimento, e chama-se P-inferior da classe de deciséo
Cl; 0 conjunto de todos os objetos com o conjunto P-dominante. A aproximagao superior representa
um possivel conhecimento e pode ser considerado pelo conjunto de todos os objetos do conjunto
P-dominado. Os objetos que possuem alguma ambiguidade representam o conjunto de acgdes
classificadas de maneira incerta na classe de decisdo Cl, e podem ser chamados de P-fronteiras.

A qualidade de aproximagao y (Cl) da classificagdo multicritério de Cl; pelo conjunto de
critérios P é definida como a razdo entre nimero de objetos classificados corretamente e 0 nimero
de todos os objetos nos dados conjunto de amostras. O DRSA define dois conceitos que indicam
informacdes sobre a importancia dos atributos da condigdo, esses conceitos sdo os redutos e o
nucleo. Para cada subconjunto minimo de critérios PSF, de modo que y P (Cl) =y F (Cl), P ¢
chamado de reduto de F, esse subconjunto de critérios representa os atributos indispensaveis para
manter a qualidade da aproximacao. A tabela de deciséo pode conter varios redutos e seu conjunto
de intersecGes é chamado de nucleo.

Os atributos de decisdo induzem uma particdo de U, com a aproximacdo baseada na
dominancia uma descri¢do generalizada das regras de decisdo pode ser obtida em termos de " se ...,
entdo... ". Para cada unido de classe para cima ou para baixo, Cl 1= ou Cl =, s, t € T, as regras
inferidas da hipdtese de que os objetos pertencentes as aproximagdes inferiores sdo positivos e
todos 0s outros sdo negativos, sugerem a atribui¢do de um objeto a pelo menos uma classe Cl  ou
para no maximo uma classe Cl s, respectivamente. Essas regras sdo conhecidas como regras de
decisdo certas (D= ou D =) porque atribuem os objetos a uniBes de classes de decisdo sem qualquer
ambiguidade. Por outro lado, se 0s objetos pertencem a aproximagfes superiores, as regras sao
conhecidas como regras de decisdo possiveis. E, se 0s objetos pertencerem a intersecdo (s <t), a
partir de regifes de fronteira, as regras sdo conhecidas como regras aproximadas, podendo ser
classificadas como regras incertas. A maioria das propostas existentes visa para induzir um
conjunto minimo de regras de decisdo baseadas em dominancia que séo considerados completos e
ndo redundantes, tal conjunto minimo de regras contém regras certas e regras aproximadas.

Algumas medidas estatisticas sdo de extrema relevancia ao verificar a condicionalidade,
confiabilidade e robustez das regras de decisdo. A primeira delas é a coverage, onde é 0 nimero
de objetos positivos cobertos pela regra dividido pelo nimero total de objetos positivos na classe.

GaIOé { Este trabalho foi publicado utilizando o Galea proceedings



I 2020
LIl Simp6so Brasileiro de Pesquisa Operacional y [g
Jodo Pessoa-PB, 3 a 5 de novembro de 2020 % SB PO
7 |

—_
-l
|

f JOAQ PESSOA

Outra medida é a strenght, que é o nimero de objetos cobertos pela regra, ou seja, nimero de
objetos corretamente classificados pela regra na fase dividida pelo nimero total de objetos e por
altimo a confidence, que é o nimero de objetos positivos cobertos pela regra dividida pelo niamero
total de objetos cobertos pela regra.

2.2 Analise fundamentalista

A andlise fundamentalista constitui-se de uma ferramenta essencial para observacao de
informacGes financeiras basicas, tendo como finalidade projetar futuros investimentos avaliando
0s possiveis fatores que possam influenciar o valor de mercado das a¢fes. A andlise compreende
0 estudo da solidez financeira de uma empresa com base no potencial do setor que a empresa esta
inserida, dados historicos, gestao e perspectiva de crescimento [Thomsett 2006]. Segundo [Lagioia
2007], a analise fundamentalista tem como objetivo avaliar o valor intrinseco da carteira de acdes
com intuito de encontrar o preco justo que pode ser considerado como valor real e sem discrepancia
deste ativo no mercado.

Quanto a escolha de indicadores fundamentalistas para uma andlise financeira é possivel
enfatizar como essa é aplicada. Ao tratar do uso de indicadores como ferramenta principal de apoio
para avaliacdo financeira do desempenho das companhias em estudo, estamos nos referindo a
analise fundamentalista como principal ferramenta financeira abordada nesta analise, de acordo
com [Matarazzo 2010]. Ainda segundo o mesmo autor, a pesquisa baseada nos indicadores
econdmicos dos resultados financeiros trazidos pelas companhias para 0 mercado e seus acionistas
reflete de forma clara e sucinta a satde financeira das companhias. De modo geral, os indicadores
podem ser agrupados em cinco principais categorias sendo elas mercado, liquidez, estrutura de
capital, rentabilidade e endividamento [Gitman 2010]. No estudo realizado por [Tavares e Silva
2012], a partir da utilizacdo da regra do minimo quadrado e da analise discriminate, foi
demonstrado que os indicadores fundamentalistas podem contribuir para escolha de melhores e
piores alternativas de investimentos no mercado de a¢cdes. Com a utilizacdo de analises estatisticas
0 mesmo resultado foi encontrado por [Ng e Chen 2016] [Freitas et al. 2017].

Na proxima secdo do estudo sera detalhado a forma com a qual os dados foram coletados,
tratados e classificados para serem aplicados no contexto proposto pelos autores.

3. Metodologia

A aplicacdo dos conceitos abordados anteriormente iniciou-se atraves da coleta dos dados
usando o Fundamentei. O estudo se baseia na analise das empresas nao-financeiras que compde
todos os indices da bolsa de valores da B3-Brasil, Bolsa, Balcdo, totalizando 302 empresas de
capital aberto listadas em todos os indices da bolsa de valores no ano de 2018, sendo importante
ressaltar que, devido a indisponibilidade dos dados, 26 empresas foram retiradas do estudo.

Apos a primeira fase de coleta, os dados passaram para a etapa que tinha como principal
foco no tratamento dessas informagdes, tendo um total de 276 empresas e ap0s a coleta dos 19
indicadores, foi obtida a variacdo da cotacdo para o0 ano em estudo. Com isso, as empresas foram
organizadas em ordem crescente segundo a variacdo de cotacdo. A amostra foi dividida em trés
partes, de forma que no primeiro tergo as empresas foram classificadas como vencedoras, no
segundo terco como empresas intermedidrias e no terceiro como empresas perdedoras, baseado no
estudo de [Tavares e Silva 2012]. Para o presente estudo foram escolhidas as empresas que foram
classificadas mais proximas aos extremos, vencedoras e perdedoras, de forma a ter uma melhor
discriminacdo quanto sua classificagéo.

Os indicadores fundamentalistas foram definidos como os critérios de condigdo onde
representam ganho ou custo a depender da sua caracteristica para a empresa, sendo caracterizado
como ganho os indicadores que representassem algo positivo para a empresa, sendo assim, 0s
indicadores atribuidos a ganhos teriam como objetivo o seu aumento por parte da empresa, como
por exemplo, o lucro liquido e a receita, onde ambos representam ganho para a empresa. Em
contrapartida, os indicadores que a empresa tivesse como objetivo principal a reducdo, seriam
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compreendidos como perda, como por exemplo, as dividas e os impostos a serem medidos pela
companhia no seu desempenho no decorrer daquele periodo. Para o critério de deciséo, foi definido
como a classificacdo da empresa em vencedora ou perdedora. Os critérios utilizados no estudo
estdo apresentados no Quadro 1.

N

LIl Simpdso Brasileiro de Pesquisa Operacional
Jodo Pessoa-PB, 3 a 5 de novembro de 2020

N° Critério Nomenclatura no estudo | Preferéncia
1 Patrimdnio Liquido pat_liquido Ganho
2 Receita Liquida rec_liquida Ganho
3 EBITDA ebitda Ganho
4 D&A d&A Custo
5 EBITD ebitd Ganho
6 | Resultado Financeiro res_financeiro Ganho
7 Imposto impost Custo
8 Lucro Liquido lucro_liquido Ganho
9 Margem Liquida mrg_liquida Ganho
10 ROE roe Ganho
11 Caixa caixa Ganho
12 Divida divida Custo
13 DL/EBITD dl/ebitd Custo
14 FCO fco Ganho
15 CAPEX capex Ganho
16 FCF fcf Ganho
17 FCF CAPEX fcf_capex Ganho
18 Proventos provent Ganho
19 Payout payout Ganho

Quadro 1 — Critérios de condicao
Fonte: Os autores.

4. Resultados

Para geracdo dos resultados, foi utilizado o software jMAF através do algoritmo
DOMLEM. Foram encontrados 236 redutos, onde alguns deles estdo apresentados no Quadro 2,
no reduto 2 pode ser observado o menor conjunto de critérios encontrados que fornece a mesma
qualidade na classificacdo, contendo seis critérios. Houve a indicacdo de um nucleo, onde nele
estdo dois indicadores fundamentalistas: FCO e CAPEX.

N° Redutos
{ebitd, d&a, res_financeiro, capex, fcf, fcf_capex}

{rec_liquida, ebitd, fco, capex, fcf, provent}

{ebitda, d&a, caixa, capex, fcf, fcf_capex, provent}
{ebitd, caixa, divida, dl/ebitd, fco, capex, fcf, provent}
{ebitd, res_financeiro, mrg_liquida, roe, caixa, dl/ebitd, fco, capex, fcf, provent}

Quadro 2 — Redutos
Fonte: Os autores.

ol (B W N (-
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Foram induzidas 76 regras, nas quais em 36 delas as empresas foram classificadas como
vencedoras e em 40 regras foram classificadas como perdedoras. Todas as regras tiveram confidence
igual a 1, indicando que s&o do tipo D= ou D =certas. Dentre os 19 critérios, apenas o payout nao foi
incluido nas regras de decisdo geradas. As regras para a classe vencedoras estdo apresentadas no

Quadro 3, com suas respectivas strengh e coverage.

N° Regra de deciséo Strengh | Coverage
(caixa >= 15601) => (D >= vencedora) 0,022 0,04
(ebitda >= 3891) & (fcf >= -1553) => (D >= vencedora) 0,022 0,04
(pat_liquido >= 16336) & (capex >= -2289) => (D >= vencedora) 0,033 0,066
(ebitd >=1194) & (res_financeiro >= -1883) & (divida <= 7084) => (D >=

4 | vencedora) 0,071 0,143
(ebitd >=798) & (res_financeiro >= -447) & (divida <= 6679) => (D >=

5 | vencedora) 0,092 0,187
(ebitda >= 1209) & (res_financeiro >= -504) & (divida <= 5559) => (D >=
vencedora) 0,076 0,154

(d&a <=-1491) & (ebitd >= 1750) & (capex >=-1997) => (D >= vencedora) 0,022 0,044
(pat_liquido >= 3537) & (divida <= 6848) & (fcf >= 548) => (D >=
vencedora) 0,011 0,022
(capex >=-39) & (fcf >= -16) & (provent >= 2) => (D >= vencedora) 0,065 0,132

10 | (pat_liquido >= 869) & (capex >=-17) & (provent >= 2) => (D >= vencedora) | 0,027 0,055
(rec_liquida >= 1166) & (capex >= -33) & (provent >=2) => (D >=

11 | vencedora) 0,033 0,066
(impost <= -1) & (capex >= -25) & (fcf >= -110) & (provent >=2) => (D >=

12 | vencedora) 0,043 0,088
(rec_liquida >= 589) & (capex >= -48) & (fcf >= -55) & (provent >=2) => (D

13 | >= vencedora) 0,033 0,066
(pat_liquido >= 1057) & (res_financeiro >= -18) & (capex >=-124) => (D >=

14 | vencedora) 0,033 0,066

15 | (capex >=-124) & (fcf >= 61) & (provent >= 2) => (D >= vencedora) 0,049 0,099

16 | (pat_liquido >= 1749) & (capex >= -91) => (D >= vencedora) 0,054 0,11
(rec_liquida >= 4153) & (capex >= -146) & (provent >=2) => (D >=

17 | vencedora) 0,016 0,033
(impost <= -5) & (capex >= -72) & (fcf >= -22) & (provent >= 2) => (D >=

18 | vencedora) 0,065 0,132
(d&a <=-209) & (lucro_liquido >= 427) & (capex >= -521) => (D >=

19 | vencedora) 0,043 0,088
(rec_liguida >= 2823) & (impost <= -179) & (divida <= 1605) => (D >=

20 | vencedora) 0,038 0,077
(impost <= -21) & (dl/ebitd <= 2.8) & (capex >= -46) & (fcf >=-107) => (D

21 | >= vencedora 0,043 0,088
(pat_liquido >= 1801) & (ebitda >= 560) & (capex >= -168) => (D >=

22 | vencedora) 0,049 0,099
(pat_liquido >= 1801) & (rec_liquida >= 7665) & (capex >= -406) => (D >=

23 | vencedora) 0,027 0,055

24 | (rec_liquida >= 49) & (capex >= -2) & (provent >= 1) => (D >= vencedora) 0,016 0,016
(pat_liquido >= 309) & (roe >= 0.01) & (capex >= -93) & (fcf >= -23) &
25 | (pat_liquido >= 0.02) => (D >= vencedora) 0,049 0,099

GaIOé { Este trabalho foi publicado utilizando o Galea proceedings



, J0A0 PESS0A
| 2020

LIl Simpdso Brasileiro de Pesquisa Operacional [/ [g
Jodo Pessoa-PB, 3 a 5 de novembro de 2020 % SB PO
7 |

p-

—_ =

(impost <= -9) & (dl/ebitd <= 1.8) & (capex >= -124) & (fcf >= 35) => (D >=

26 | vencedora) 0,033 | 0,066

27 | (ebitd >= 26) & (capex >= -5) => (D >= vencedora) 0,016 | 0,033
(ebitd >= 46) & (capex >= -46) & (fcf >= -83) & (fcf_capex >=53) => (D >=

28 | vencedora) 0,016 | 0,033

29 | (rec_liquida >= 3334) & (divida <= 803) & (dl/ebitd <= 0.0) => (D >= vencedora) | 0,022 | 0,044

30 | (ebitd >= 35) & (fco >= 29) & (capex >= -28) & (fcf >= -5) => (D >= vencedora) 0,016 | 0,033

(res_financeiro >= -3) & (impost <= -7) & (roe >= 0.06) & (capex >=-14) => (D

31 | >= vencedora) 0,016 | 0,033

32 | (pat_liquido >= 25) & (ebitd >= 14) & (capex >= 0) => (D >= vencedora) 0,022 | 0,044

33 | (ebitda >= -85) & (impost <= -4) & (capex >= -3) => (D >= vencedora) 0,022 | 0,044

34 | (pat_liquido >= 750) & (ebitda >= 0) & (capex >= -3) => (D >= vencedora) 0,016 | 0,033
(rec_liquida >= 44) & (ebitd >= -2) & (res_financeiro >=0) & (capex >=-5) => (D

35 | >= vencedora) 0,016 | 0,033

36 | (dl/ebitd <= 0.0) & (fcf >=1) & (fcf _capex >=0) => (D >= vencedora) 0,016 | 0,033

Quadro 3- Regras induzidas pelo jJMAF
Fonte: Os autores.

A qualidade das aproximacdes para a unido de classes foi igual a 0.989, indicando uma
boa consisténcia dos dados, porém os valores de coverage para todas as regras apresentam
cobertura de pequenas fragGes, por exemplo, o maior valor obtido foi na regra n° 5 onde apenas
18,7% das empresas classificadas como vencedora seguem a regra. Pode-se observar ainda que
segundo a regra n® 6, ha 15,4% de probabilidade de empresas classificadas como vencedoras terem
um EBITDA maior ou igual a 1209, resultado financeiro maior ou igual a -504 e uma divida menor
ou igual a 5559. Na regra n° 24, h4 1,6% de probabilidade de empresas classificadas como
vencedoras terem uma receita liquida maior ou igual a 49, CAPEX maior ou igual a -2 e proventos
maior ou igual a 1. Em relagdo a strengh, foi estabelecido que as regras n° 11 e n °13 s&o satisfeitas
por 3,3% das empresas que sdo classificadas como vencedoras.

5. Conclusdo

Alguns pontos importantes podem ser extraidos da analise que decorre no estudo, e a
primeira delas dar-se pelo fato de a amostra das empresas ser capaz de englobar ndo somente um
setor das companhias de capital aberto, mas de todos os setores encontrados na B3-Brasil, Bolsa,
Balcdo, além de tratar das empresas de todos os indices que comp®e a bolsa de valores. A
quantidade significativa de 19 indicadores permite maior sensibilidade e robustez na analise dos
resultados encontrados. Como foi mostrado no estudo, logo apds a coleta e tratamento dos dados,
foi usado o software para a geracao de regras de deciséo e suas caracteristicas, bem como os redutos
e nucleos, explorados no decorrer da secgdo dos resultados.

Além disso, os resultados ndo estdo limitados a mostrar para o decisor as regras de decisdo
encontradas apds o tratamento dos resultados no software, mas sim explicar ao decisor a relagdo
que existe entre as regras de decisdo e os indicadores, ou seja, a avaliagdo néo passa a ser restrita
as regras, mas sim voltadas também para sua interpretacdo com base no indicador explicito naquela
decisdo. Na secdo dos resultados foi possivel identificar, por exemplo, que a escolha da regra de
decisdo esta principalmente ligada a determinados indicadores financeiros usados para a anélise, 0
que por sua vez fica esclarecido para o decisor que ao determinar a escolha de uma regra de deciséo
havera uma probabilidade associada a forgca daquele indicador de satisfazer o que diz a regra
incialmente avaliada e escolhida.

Por fim, é valido ressaltar que as empresas estavam em um cenario econémico semelhante
para todas durante aquele periodo, o que por sua vez os resultados sejam voltados ao desempenho
das empresas naquele periodo com base nos indicadores usados na pesquisa.
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E valido enfatizar o fato de que variaveis macroecondmicas nacionais e internacionais nio
foram inseridas no estudo, assim como também perspectivas futuras do mercado financeiro e da
economia internacional também ndo foram levadas em consideracdo no decorrer da escolha dos
indicadores de desempenho deste estudo. Assim, como trabalho futuro pretende-se introduzir
indicadores subjetivos e analisar os indicadores fundamentalista em horizonte de tempo maiores.
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