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Resumo

Neste trabalho investiga-se a viabilidade de utilização de uma técnica de reconhecimento de padrões
como ferramenta de apoio na tomada de decisões para investimento em ações do mercado
financeiro. A técnica, denominada/&rzzy clustering means , é aplicada a um conjunto de índices
divulgados nas demonstrações financeiras trimestrais de empresas de três setores diferentes. Para
cada setor9 verifica-se que ela atua como um separador de dois conjuntos de empresas, sendo um
deles com ações de maior rentabilidade média. Além disso, as ações destas empresas produzem um
retorno financeiro médio que se aproxima do índice Bovespa. Os resultados apresentados utilizam
dados do 4'’ trimestre de 1994 ao 1'’ trimestre de 2002.

Palavras-chave: reconhecimento de padrões, classificação de objetos, índices financeiros, clustering
particional, algoritmo FCM .

Abstract

The purpose of this paper is to investigate the use of pattern recognition technique as support for
decision making procedures for investment in stocks and shares of the financial market. The
technique, called fuzzy clustering means, is applied to a set of indexes published in the three months
financial demonstrations for companies of three different segments. This technique is able to
separate the companies in two sets, such that one of them produces a higher average financial return.
Furthermore, the average financial return of these companies is close to the Bovespa index. The
results are based on data from the last three months of 1994 until the first three months of 2002.

Key-words: pattern recognition, pattern classification, financial index, partitional clustering,
algorithm FCM ,

1. Introdução

A tomada de decisão para investimentos em ações do mercado financeiro é tradicionalmente feita a
partir da análise fundamentalista de dados e cenários, [1], auxiliada, em geral, por informações
estatísticas de diversos índices de empresas e do mercado financeiro.

Neste trabalho é avaliada a aplicação de uma técnica de reconhecimento e classificação de padrão,
implementada através de um algoritmo conhecido por juH clustering means acM), [12], como
ferramenta de apoio para este tipo de tomada de decisão. Para o desenvolvimento do trabalho
utilizam-se índices financeiros divulgados nas demonstrações financeiras trimestrais de empresas,
[5], no período compreendido entre o 4' trimestre de 1994 e o 1') trimestre de 2002.

Segundo a metodologia proposta, a partir das demonstrações financeiras fornecidas no período
compreendido entre o 4' trimestre de 1994 e o 3' trimestre de 2000, identificam-se inicialmente dois
padrões de ações, para cada trimestre neste período, denominados aqui por padrão “bom“ e padrão
“ruim”. Constata-se que o chamado padrão “bom” reúne ações que, juntas, apresentam uma
rentabilidade média superior à das ações das empresas de padrão “ruim”. Constata-se também que o
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conjunto das ações de padrão “bom”, em cada trimestre, produz um retorno financeiro médio que
acompanha o índice da Bolsa de Valores de São Paulo - Ibovespa no trimestre seguinte. Em seguida
é avaliada a eficiência de se classificarem empresas em um período posterior (entre o 4c> trimestre de
2000 e o lc’ trimestre de 2002), tendo-se como base os padrões “bom” e “ruim” obtidos. Como no
período de identificação ou reconhecimento dos padrões, constata-se aqui que o conjunto das ações
classificadas em cada trimestre como “boas” apresenta um retorno financeiro médio superior ao
conjunto “ruim”, além de também acompanhar o Ibovespa no trimestre seguinte. Os resultados
consideram ações dos setores petroquímico, têxtil e de energia.

2. Reconhecimento de padrões e classificação de objetos

Reconhecimento de padrões é um atributo básico dos seres humanos e pode ser considerado como
uma habilidade psicofisiológica, [9], através da qual uma pessoa consegue reconhecer o padrão de
um objeto dado, através de um estímulo físico. Este tipo de reconhecimento é executado através de
um algoritmo de reconhecimento “opaco”, pois não é feita uma descrição explícita do algoritmo, [7] .

O objetivo de um processo de reconhecimento de padrão é reconhecer objetos que possuem
características semelhantes e formar uma classe padrão com tais objetos. As teorias de
reconhecimento de padrão visam à conversão de um algoritmo de reconhecimento “opaco” em um
algoritmo de reconhecimento “transparente”, [7], para o qual é dada uma descrição explícita. O
algoritmo de reconhecimento “transparente” atua através de uma função matemática, produzindo
uma medida de similaridade, ou grau de pertinência, de um objeto k relativamente a uma classe
padrão, c, [7]. Os objetos de uma mesma classe devem ser “mais similares”, em algum sentido, do
que objetos em classes diferentes, [3], [10] .

O procedimento de classificação de objetos consiste na associação de um determinado objeto a uma
classe padrão previamente definida, [12], [3] .

3. Fuzz) ctustering means ÇF(:M)

As técnicas de formação de classes padrão, também conhecidas por técnicas de clustering dividem-
se, basicamente, em dois tipos: hierárquica e particional. A técnica de cLustering hierárquica é muito
aplicada nas áreas de biologia e consiste em identificar as relações existentes entre objetos através de
diagramas, [6]. A técnica de cLustering particional, que é a técnica empregada neste trabalho 3 baseia-
se na descrição dos objetos através de suas características ou atributos, representados na forma de
uma matriz padrão, [12]. Assim, dada uma matriz padrão n xp , onde o número de linhas, nT é o
número de objetos e o número de colunas , p, é o número de características ou atributos de cada
objeto, na técnica de clustering particional procura-se determinar um certo número de clusters
(classes padrão), tais que os objetos em um mesmo cluster sejam “mais similares“ que objetos em
clusters diferentes. Para resolver esse problema deve-se selecionar um critério de similaridade,
avaliá-lo para todas as partições (conjuntos de clusters) possíveis e selecionar a putição que otimiza
o critério adotado, [6], [12] . As técnicas do tipo/aay permitem que um elemento pertença a mais de
um cluster simultaneamente, porém com graus de pertinência diferentes.

Um dos algoritmos utilizados para gerar uma partição/way é o algoritmo Juzzy clüsterig means -
FCM. Este algoritmo gera uma partição que minimiza uma determinada função objetivo através de
um procedimento iterativo, [12], [2]. A meta do FCM é encontrar um mínimo locã da função
objetivo mostrada na equação (1), [4], [12]. O algoritmo FCM é muito utilizado na prática, e
apresenta bons resultados em muitas aplicações, [12] .
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Na equação (1) c é o número de clusters , n é o número de objetos (no caso aqui considerado,
empresas), xk são os vetores contendo os atributos dos objetos (índices associados às empresas),
v, são vetores de dimensão;7 que representam os chamados “centros” de cada cluster e Fik é o
índice de pertinência do objeto k em relação ao cluster i. O objetivo é encontrar o mínimo da
equação (1). Para isso, diferencia-se esta equação com relação a vi e com relação a BR , e aplica-se

a condição = 1, »ik à 0, k = 1,..., n, obtendo-se, respectivamente, as equações (2) e (3), [4],

[ 12].

O algoritmo FCM é um algoritmo iterativo, que busca um mínimo local da equação (1) através das
equações (2) e (3), [12]. Este algoritmo é executado através dos seguintes passos, [12] :

Passo 1: Inicializar uma matriz de pertinências, tal que Fik > 0 , k = 1,..., n;

Passo 2: Calcular os centros dos clusters através da equação (2);

Passo 3: Recalcular a nova matriz de pertinência, utilizando-se os vetores dos centros obtidos no
passo 2, através da equação (3);

Passo 4: Voltar aos passos 2 e 3 até que o valor da função objetivo, equação (1), não mais decresça,
segundo a precisão adotada.

A aplicação do FCM a um conjunto de dados, representados através de uma matriz padrão n><p,
produz uma matriz de pertinência c><n de cada objeto com relação a cada cluster e produz também a
matriz contendo os vetores dos centros de cada cluster , que é uma matriz cxp. Na aplicação aqui
considerada a solução será dada através dos vetores correspondentes aos centros de dois clusters e
de dois índices de pertinência para cada empresa A, relativamente a cada um dos dois clusters .

4. Dados de demonstrações financeiras

Os dados utilizados para os resultados deste trabalho referem-se aos trimestres compreendidos entre
o 4'’ trimestre de 1994 e o 1'’ trimestre de 2002. Além do retorno financeiro trimestral do Ibovespa e
do retorno financeiro de ações de empresas, conforme divulgados pela Bolsa de Valores de São
Paulo, são utilizados os seguintes índices obtidos a partir das demonstrações financeiras trimestrais
de empresas dos setores petroquímico e têxtil:

1) índices de rentabilidade - giro do ativo, margem líquida, rentabilidade do ativo e
rentabilidade do patrimônio líquido, [11] ;

ii) índices de avaliação de ações - valor patrimonial da ação (VPA), lucro por ação (LPA) e
preço sobre lucro por ação (P/L),[8] .

Os índices de rentabilidade e de avaliação de ações são normalmente utilizados nas análises
fundamentalistas e estão intimamente relacionados à situação econômica das empresas, [8].

5. Metodologia e resultados
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Nas seções anteriores foram brevemente apresentados os conceitos e ferramentas utilizados neste
trabalho. Nesta seção são apresentados a metodologia empregada e os principais resultados obtidos.

A metodologia empregada divide-se em três etapas:

Na primeira etapa, para cada trimestre no período compreendido entre o 4'’ trimestre de 1994
e o 3'’ trimestre de 2000, é feito o reconhecimento de dois padrões de empresas, através do
algoritmo FCM aplicado a partir da matriz padrão formada pelos índices de rentabilidade e
de avaliação de ações. Para ilustrar os resultados desta primeira etapa, a tabela 1 mostra os
índices de pertinência obtidos para cada uma das empresas do setor petroquímico,
relativamente a cada um dos clusters obtidos no 1c) trimestre de 1997. A primeira constatação
é que, observando-se os retornos financeiros das ações destas empresas no 2') trimestre de
1997 (ver tabela 2), o retorno médio das empresas do cluster 2 é maior do que o das
empresas do cluster 1. De fato, os índices de pertinência na tabela 1 indicam 9 empresas com
graus de pertinência maiores relativamente ao cluster 2 (empresas 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 11 e 12)
e 6 empresas ao cluster 1. Calculando-se o retorno financeiro médio dessas 9 empresas
(soma dos retornos financeiros, dados na tabela 2, dividido por 9) e o retorno médio das seis
empresas do cluster 1, no 2'’ trimestre de 1997, obtêm-se, respectivamente, 33,8% e 11,1%.
Portanto, pode-se dizer que o FCM separou as empresas em dois cLusters que, por razões
óbvias, serão denominados cluster “bom” e cluster “ruim”. Uma segunda constatação é que
o retorno médio das empresas do cluster “bom” está próximo do retorno produzido pelo
Ibovespa, que foi de 36,77% no mesmo período. Estas duas constatações verificaram-se em
todos os trimestres compreendidos entre o zF trimestre de 1994 e o 3'’ trimestre de 2000. A
figura 1 mostra os retornos do Ibovespa e os retornos médios das empresas do cluster “bom”
em cada trimestre neste período. Neste ponto, é importante salientar que, embora o FCM
identifique dois clusters , a constatação de qual dos clusters é “bom” e qual é “ruim” só é
possível no final do trimestre seguinte àquele utilizado para o reconhecimento. Na próxima
etapa pretende-se obter caracterizações específicas para o cluster “bom“ e para o cluster
“ruim”, de forma que estas possam ser utilizadas para a classificação de empresas em “boas”
e “ruins“, imediatamente após a divulgação das demonstrações financeiras.

Na etapa anterior foram caracterizados dois clusters , para cada trimestre do período
compreendido entre o 4' trimestre de 1994 e o 3' trimestre de 2000. Como há neste período
seis 1')s trimestres, seis 2c’s trimestres, seis 3c’s trimestres e seis 4c’s trimestres, resultam doze
clusters para os 1'” trimestres, doze cLusters para os 2c)s trimestres e assim por diante.
Conforme visto na seção 3, cada um destes clusters é caracterizado através de um vetor de
centro com p componentes, sendo aqui p igual a 7, que é o número de atributos ou
características das empresas (4 índices de rentabilidade e 3 índices de avaliação de ações).
Nesta segunda etapa, o objetivo é obter um único centro que represente os centros “bons” e
um único centro que represente os centros “ruins” associados aos 1 '” trimestres, um único
centro que represente os centros “bons” e um único centro que represente os centros “ruins”
associados aos 2')s trimestres e assim por diante. Para ilustrar o procedimento utilizado pua a
solução deste problema, considerem-se os seis 1 c’s trimestres. Como já visto, da primeira
etapa resultam seis centros “bons” e seis “ruins”, ou seja, doze centros associados aos 1 '’s
trimestres. Então, interpretando-se estes doze centros como objetos, pode-se pensar em
aplicar o mesmo algoritmo FCM, separando-se, assim, estes centros em dois clusters ,
representados por apenas dois novos centros, que serão denominados centros comuns por
trimestre (ccpt). A tabela 3 mostra as componentes dos vetores de cada ccpt, para cada
trimestre do ano. Ainda aqui permanece a dúvida de qual dos dois ccpt é o “bom” e qual é o
“ruim” para cada trimestre do ano. Neste ponto, procedeu-se da seguinte maneira: a partir
dos dois ccpt, por exemplo para o 1a trimestre, foram classificadas as empresas em todos os
1 ')s trimestres do mesmo período compreendido entre o 4'’ trimestre de 1994 e o 3'’ trimestre
de 2000 (para esta classificação, calcula-se o índice de pertinência de cada empresa em
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relação a cada um dos dois ccpt, pela equação 3); a empresa é considerada como pertencente
ao cluster correspondente ao maior dos índices de pertinência. Assim, para cada 1'’ trimestre,
formaram-se dois conjuntos de empresas, associados aos dois ccpt do 1c) trimestre. A
constatação que se teve foi de que, em todos os 1 '” trimestres, um dos dois ccpt reuniu
empresas cujo retorno médio nos 2'’s trimestres subsequentes era superior ao das empresas
classificadas pelo outro ccpt; resultado análogo foi obtido para os 2')s, 3c’s e 4c)s trimestres. A
partir de então foram assumidos como determinados os centros representativos das empresas
“boas” para cada trimestre do ano (c, na tabela 3). Passou-se então à terceira etapa, de
classificação de empresas.

Para esta terceira etapa foram utilizados dados do período compreendido entre o 4c) trimestre
de 2000 e o IQ trimestre de 2002, um período posterior, portanto, ao das etapas de
reconhecimento de padrões e caracterização dos ccpt. Esta etapa, chamada de etapa de
classificação de empresas, consiste simplesmente em calcular, através da equação 3, os
índices de pertinência de cada empresa em relação a cada ccpt do trimestre corresponaente; a
empresa é classificada como “boa” se o índice de pertinência relativo ao ccpt “bom” for
maior e “ruim” em caso contrário. Constatou-se que o conjunto formado pelas empresas mais
próximas do ccpt c1 no 10 trimestre de 2001, apresenta um retorno médio, no 2') trimestre de
2001, superior ao das empresas no conjunto c2 . Resultado análogo foi observado para os
demais trimestres do período, conforme a tabela 4. A tabela 4 mostra ainda que o conjunto
das empresas classificadas como “boas“ apresentou, em todo o período de classificação, um
retorno médio no trimestre seguinte superior ao Ibovespa. É importante salientar que a
classificação nesta etapa é feita imediatamente após a divulgação das demonstrações
financeiras, diferentemente da etapa de reconhecimento, em que a constatação de qual era o
cluster “bom” só ocorria ao final do trimestre seguinte ao do reconhecimento.

O mesmo procedimento descrito nas três etapas anteriores foi aplicado aos setores têxtil e de energia
no mesmo período, tendo produzido resultados semelhantes.

A análise feita até agora baseia-se sempre em grupos de empresas de um mesmo setor, Visando a
obtenção de um grupo heterogêneo, foram agrupadas empresas pertencentes aos clusters “bons“ de
setores diferentes. Este procedimento foi aplicado às empresas dos setores petroquímico e têxtil,
produzindo os retornos financeiros médios na etapa de classificação mostrados na tabela 5.

6. Conclusões

Através da técnica de/azzy clustering, utilizando o algoritmo FCM, neste trabalho foi investigada a
viabilidade e utilidade da identificação de classes de empresas como uma ferramenta que agregue
informação para a tomada de decisões em aplicações do mercado financeiro. Estas classes foram
determinadas a partir dos índices divulgados trimestralmente nas demonstrações financeiras das
empresas. Os resultados obtidos a partir de empresas dos setores petroquímico, têxtil e de energia
mostram que o conjunto de empresas é separado em duas classes, sendo que a classe formada pelas
empresas caracterizadas como “boas” apresenta um retorno financeiro médio superior ao retorno
médio das demais empresas, ou seja, o FCM foi de fato eficiente na separação das empresas. Além
disso, constata-se que, em geral, o retorno médio das empresas “boas” acompanha ou é superior ao
retorno financeiro do Ibovespa. Embora acredite-se que a técnica empregada seja também capaz de
identificar classes “boas” de empresas de outros setores, é de se esperar que a relação verificada com
o Ibovespa deva ocorrer apenas para determinados setores. Acredita-se também que a técnica aqui
empregada possa ser aprimorada com a inclusão de novos índices ou a substituição de alguns dos
índices utilizados.
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Tabelas

mr ices de PertinênciaEmpresas RetornoEmpresas
Financeiro

36,77Ibovespa
2,08Ciquine PNA

Copesul ON -6,01

4,22Ipiranga Dist PN

66,48Oxiteno PN

54,34Petrobras BR PN
Petrobras PN 39,81

32,32Petroflex PNA

Petroq.Uniao PN 21 ,20

49,27Polialden PN

64,26Politeno PNB

5,10e s PN

-26, 1 8mm PN
Unipar PNB 31,98

F2F
0.5417 0.4583
0.0558 0.9442
0.0861 0.9139
0,1834 0.8166
0.1434 0.8566
0.4183 0.5817
0.3273 0.6727
0.3826 0.6174
0.8935 0.1065
0.8791 0.1209
0,0546 0.9454
0.2458 0.7542
0.9940 0.0060
0.9024 0.0976
0.5284 0.4716

pertinência, no 1c)

r

t q

É[
m) a Ref PN

Oxiteno PN
e

8mas PN
Petroflex PNA 9

t

Polialden PN 11

Politeno PNB
13me bras

Trikem PN 14

Unipar PNB 15

Rdices de Tabela 2: Retornos financeiros no 2')

trimestre de 1997 (setor petroquímico)trimestre de 1997 (setor petroquímico)



Vetores de centros comuns por trimestre
mona;mec m-rTã;

3'’s trimestres2'’s trirnestres1'’s trimestres
Centro comum dos

4'’s trimestres
CC 2

1 ,8932 .2,8437

,1 ,24181 ,1263
-9,47848,8372

3,6225 -4,9401

5,5933 -13,0115

C

2,7071
0,8644
4,1055
0,3774

43,5666
7,5776
9,6127

C2

1 ,7966
2,6173
1 ,0515
0,8701
0,0062
0,1212

-0,9507

C

1 ,5490
11 ,1399
2,1387
1 ,8958
13,8533
1 ,1564
0,9689

C2

3,0396
.2,4864
0,7354
0,2459
4, 9243
1 ,5000
0,6668

1 ,7363
1 ,9234
8,3864
1 ,1559
1 ,5789

1 ,3682
.3,0578
.3,4792
.2,2075
.6,3853

Tabela 3: Centros comuns por trimestres obtidos pela aplicação do FCM
nos vetores de centros de trimestres iguais

Período de
classificação
4'’ trim/2000
1 ' trim/2001
:?trim/2001
3' trim/2001
ZF trim/2001

Período do retorno
médio correspondente

mr ml -M
2'trim/2001
3'’ trim/2001
':P trim/2001
nrim/2m

©4n8
no 17,28
n4 n5

Tabela 4: Resultado da classificação de empresas do
setor petroquímico

Gráficos
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Figura 1: Retornos financeiros do Ibovespa e das empresas do cluster “bom”

do setor petroquímico(4' trimestre de 1994 ao 1'> trimestre de 2002)
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