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Resumo

Estudos anteriores sobre o tema precificacdo de debéntures tém mostrado que os
precos das mesmas no Brasil ndo refletem somente o risco de crédito, mas outros
fatores como risco de liquidez. Por outro lado, outros estudos também mostraram que a
técnica de redes neurais tem sido mais bem sucedida que os modelos tradicionais em
varios assuntos relacionados ao mercado de debéntures, tais como modelar a
probabilidade de default e em explicar os ratings de agéncias classificadoras de risco,
como Standard & Poors e Moodys. O objetivo deste trabalho é testar a técnica de
redes neurais para precificar debéntures no Brasil e comparar os resultados obtidos

com regressoes lineares.

Para isso, utilizaram-se como variaveis explicativas dados contdbeis, caracteristicas
especificas das emissfes, tais como prazo para vencimento e clausulas de recompra
antecipada. Em relagdo as variaveis dependentes, optou-se por utilizar as taxas

divulgadas diariamente pela ANDIMA como valor de mercado para as debéntures.

As variaveis acima foram testadas em diversos modelos pelo método dos minimos
guadrados ordinarios e o modelo que apresentou o melhor resultado foi testado em

redes neurais com duas camadas intermediarias.

Os resultados obtidos com redes neurais com seis e oito neurbnios apresentaram
resultados superiores aos modelos estimados por pooling tanto na fase de treinamento
como na fase de testes. No entanto, ainda ha bastante espago para melhorias nos
modelos dado que o tamanho da base de dados disponivel para este tipo de testes no
Brasil ainda néo é a ideal e as taxas divulgadas pela ANDIMA sdo médias de um grupo
pequeno de instituicbes e ndo necessariamente refletem o valor de mercado de uma

debénture.



Abstract

Previous studies on pricing of Corporate Bonds have shown that prices for these
securities in Brazil cannot be explained only by credit risk, but also by other factors, such
as liquidity risk. On the other hand, other studies also have shown that neural networks
models have been more successful than traditional models in explaining issues related
to corporate bonds, such as modeling default probabilities and ratings from agencies
such as Standard & Poors and Moodys. The purpose of this study is to test neural
networks technique in pricing corporate bonds in Brasil and compare the results

obtained with the ones obtained through linear regressions.

To accomplish this, accounting variables and specific features of a bond such as time to
maturity and calllable features were used as independent variables. Regarding
dependent variables, ANDIMA’s daily rates were used as a reference for market value

for corporate bonds.

The variables described above were tested in several models through ordinary least
squares and the model which presented the best result was also tested in neural

networks with two hidden layers.

The neural networks with six and eight neurons presented better results than models
estimated through pooling and ordinary least squares both in the training stage as in the
testing one. Nonetheless, there’s still much room for improvement in the models
considering the size of the database available is still small and the rates published by
ANDIMA are averages of a small group of financial institutions and may not reflect the

true market value of a corporate bond.
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1.Introducgéo

O mercado brasileiro de debéntures tem apresentado um crescimento significativo nos
ultimos anos em fungéo da queda das taxas de juros. Nos anos 80 e comeco dos anos
90, em funcédo das altas taxas de juros, o mercado de titulos publicos concentrava toda
a demanda dos investidores, pois 0s mesmos conseguiam altas taxas de retornos
correndo baixo risco. Com a queda da taxa de juros nos ultimos anos e,
consequentemente, a queda na remuneracdo dos titulos publicos, aumentou a

demanda por parte dos investidores por outro instrumento de renda fixa: as debéntures.

Apesar deste crescimento recente, o mercado brasileiro de debéntures ainda se mostra
nao desenvolvido quando comparado a outros mercados, como 0 americano ou 0O
europeu. De maneira semelhante, os instrumentos e dados disponiveis para precificar
uma debénture no Brasil também deixam a desejar. A base historica de dados sobre
probabilidade de faléncia € muito pequena e o mercado ainda ndo dispde de um

modelo consensual para a precificagao.

Em funcao disso, este trabalho tem como objetivo propor um modelo para precificacéo
de debéntures no mercado brasileiro através da utilizacdo de redes neurais e de
indicadores contabeis, tais como nivel de endividamento e retorno sobre ativo e
caracteristicas especificas de cada emissdo, tais como clausulas de recompra
antecipada ou subordinacéo. Estudos com base nos modelos académicos mais
conhecidos tém mostrado que os spreads das debéntures no Brasil e nos Estados

Unidos refletem outros fatores, além do risco de crédito e, portanto, a precificacdo
9



através destes modelos somente ndo tem obtido resultados satisfatérios. Por outro
lado, ha diversos estudos indicando que modelos por redes neurais tém obtido
resultados superiores a regressoes lineares em modelar a probabilidade de default ou
os ratings de agéncias classificadores de risco. No entanto, ainda ndo ha estudos

aplicando a técnica de redes neurais para precificacdo de debéntures no Brasil.

Para atingir tal objetivo, este trabalho esta dividido em cinco partes. No capitulo 2, é
feita uma revisdo sobre os principais modelos de precificacdo de debéntures estudados,
assim como uma breve introducdo sobre a técnica de redes neurais e os estudos que
relacionam esta técnica ao mercado de debéntures. Em seguida, o capitulo 3 explica
desde a construcdo da base de dados até a escolha das variaveis a serem utilizadas
nos modelos em redes neurais. Escolhidas as variaveis, as caracteristicas de cada
modelo estimado em redes neurais e 0s motivos por tras de cada especificidade do
modelo, tais como as funcdes de transferéncia envolvidas e o niumero de neurdnios sédo
abordados. O capitulo 4 mostra os resultados obtidos, a comparacao entre os modelos
estimados e faz uma analise dos resultados. Por fim, o capitulo 5 apresenta as
conclusdes finais, algumas ressalvas em relacdo as mesmas e sugere como tais

ressalvas podem ser melhoradas e/ou exploradas em estudos futuros.

10



2.Revisao Bibliografica

Na primeira parte deste capitulo sdo apresentadas algumas referéncias sobre trabalhos
ja realizados sobre precificagcdo de debéntures e as técnicas que foram utilizadas nos
mesmos. A segunda parte faz uma breve introdugdo ao conceito de redes neurais e
algumas referéncias sobre trabalhos ja realizados utilizando esta técnica para

precificagdo de ativos ou temas relacionados ao mercado de debéntures.

2.1.Precificacado de Debéntures

A precificacdo de debéntures envolve trazer a valor presente todos os fluxos de caixa
futuros pela taxa livre de risco acrescido de um prémio proporcional ao risco do ativo
em questdo. O fluxo de caixa e a taxa livre de risco sdo de conhecimento de todos os
participantes do mercado. Em relagdo ao prémio de risco, no caso de debéntures, a
primeira associacdo que geralmente surge é com o risco de crédito, ou seja, o risco do
emissor ndo conseguir pagar o debenturista. Além do risco de crédito, outro tipo de
risco bastante associado com debéntures € o risco de liquidez. Provavelmente este
tipo de risco é maior no Brasil do que em outros mercados financeiros mais
desenvolvidos, como o americano, em funcdo da auséncia de um mercado secundario

ativo no Brasil.

Para medir o risco de crédito, os modelos mais conhecidos geralmente sao
classificados em estruturais ou modelos baseados em intensidade de default (reduced-

form models). Os primeiros modelam o evento moratdria no momento em que 0s ativos
11



atingem uma barreira ou trigger que, por sua vez, costuma ser uma funcdo do volume
de dividas de uma empresa. Os modelos estruturais mais conhecidos séo os de BLACK
SCHOLES (1973) e MERTON (1974). Ja os modelos baseados na intensidade de

default modelam a variacdo da probabilidade de default ao longo do tempo.

2.1.1.Modelos Estruturais

BLACK & SCHOLES (1973) propuseram um modelo para precificacdo de debéntures
baseado nos modelos de precificacdo de opgbes. Tal idéia é baseada no argumento
de que uma acéo pode ser interpretada como uma opcédo sobre os ativos de uma
empresa, onde o strike seria o valor de face de uma divida e o vencimento seria o
mesmo da divida ou debénture. Lembrando que o modelo de opcOes de Black &
Scholes pressupfe que a taxa de retorno dos ativos segue uma distribuicdo Normal e
considerando que o valor da firma é a soma do valor das a¢des e do valor de mercado
das dividas, consegue-se calcular por diferenca o valor das dividas. Comparando o
valor obtido por este modelo e o valor presente da mesma divida pela taxa livre de
risco, consegue-se calcular o prémio que se deve atribuir em fungéo do risco de faléncia

de uma empresa.

As ressalvas em relacdo a este modelo € que: (i) ele considera a probabilidade de
default de uma empresa somente no vencimento, (ii) utiliza a premissa de que a
variancia dos ativos € constante ao longo do tempo e (i) ndo ha pagamentos
intermediarios de coupons/juros ou amortizacbes. Quanto a esta ultima premissa, 0s

autores propdéem que, em caso de pagamentos intermediarios de juros, a debénture

12



seja precificada como uma opcédo composta. Ou seja, apés 0 pagamento do Ultimo
coupon mas antes do pagamento do principal no vencimento, o acionista detém uma
opcao sobre os Ativos da empresa, sendo o strike igual ao valor de face da divida.
Apds o0 pagamento do penultimo coupon mas antes do Ultimo, o acionista detém uma
opcao sobre a opcao anterior e assim por diante. Deste modo, 0 preco da acao seria o

valor de uma opcéao sobre outras opcgdes.

MERTON (1974), partindo do trabalho desenvolvido por BLACK & SCHOLES (1973),
propds um modelo para estimar o prémio pelo risco de crédito. A partir das seguintes

condicdes iniciais:

F(V 0) = min[V, B] 1)

f(V,t) = Max{0,V - B] (2)

, onde F é o valor da debénture, V o valor da empresa, B o valor de face da debénture e

f o valor da ac&o. Ou seja, valor da debénture no instante zero é o menor valor entre o

valor da firma e o valor de face da divida. J& o valor da acédo (f) no instante zero € o

maior valor entre zero e a diferenca entre o valor da firma e o valor de face da divida.

Replicando entdo o modelo de BLACK & SCHOLES (1973) para debéntures, temos:

f(V.1) =VO(x,) - Be " d(x,) 3)

13



fe[—o.5z2]dz

D)= (4)

N

(x) = 1oalV /B +(r +050%)g

ot ®)

(X,) =% — oWt (6)

Onde o é a variancia dos retornos do ativo e ®(x) representa a fungéo de densidade
acumulativa da distribuicdo normal. Considerando que F = V- f, e reorganizando os

elementos da equacdo, 0 autor encontrou a seguinte equacgdo para o valor da

debénture:

F(V,t) = Be‘“{d)[hz(d,azt) +%¢[hl(d,02t]} (7)

Onde, d = 25" ®)
-5 0% log(@)

h(d,ot) = ot 9)
~[L ot - log(@)]

h,(d,o%t) =—2 (10)

ot
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As equacdes acima reorganizam os elementos do modelo de BLACK & SCHOLES
(1973) de modo a extrair uma equacado para precificacdo de debéntures a partir da
volatilidade dos retornos do ativos da empresa, do valor de face da divida, do tempo até

0 vencimento das mesmas e do valor do ativo total da empresa.

Se, ao invés de considerarmos 0 preco da debénture, quisermos determinar o yield to

maturity (taxa interna de retorno) da debénture de acordo com a equacéao abaixo:

e—[R(t)t] - F(\é’t) (11)

entdo substituindo a equacdo (11) na equacado (7) e reorganizando os elementos, o

prémio pelo risco de crédito pode ser calculado pela seguinte equacao:

R(t) -1 = _Tllog{d)[hz(d,azt) +%¢[hl(d, o) (12)

A equacao (12) obtida por MERTON (1974) mostra o valor do prémio pelo risco de
crédito como uma funcéo do valor dos ativos da empresa, do tempo, do valor de face

da debénture e da variancia do retornos do ativo da mesma.

15



HUANG & HUANG (2003) e DELIANEDIS & GESKE (2001) se utilizaram dos modelos
estruturais para estimar o risco de crédito das debéntures e concluiram que tal risco
representa uma parte pequena dos spreads observados no mercado americano,
especialmente no que se refere as debéntures classificadas como “Investment-grade” e
para vencimentos curtos. Para os chamados junk-bonds, o risco de crédito representa
uma parcela mais significativa. Os outros fatores apontados como responsaveis pela
composi¢cdo dos spreads das debéntures foram o risco de liquidez, clalsulas de
conversdo em acdes ou recompra e assimetria de taxacdo entre debéntures e titulos

publicos.

Para o mercado brasileiro, SECCHES (2006) também se utilizou de modelo estrutural
para explicar o risco de crédito das debéntures. O autor utilizou também o V@R (Value
at Risk) Modificado para estimar o risco de liquidez (risco de ndo conseguir vender uma
debénture no mercado secundario) e comparou com as taxas divulgadas pela ANDIMA.
Embora os resultados obtidos ndo permitissem concluir que o modelo seja eficiente, o
autor concluiu que a inclusdo do risco de liguidez melhorou o poder de explicagdo dos

spreads publicados pela ANDIMA.

LELAND (2002) se utilizou de modelos estruturais para estimar a probabilidade de
default das debéntures no mercado americano e comparar com 0s valores reais
coletados e divulgados pela Moodys. Os resultados obtidos se mostraram bastante
semelhantes para as expectativas de default no longo prazo (acima de 5 anos). Ja as
expectativas de default para o curto prazo obtidas pelos modelos estruturais se

mostraram inferiores aos dados divulgados pela Moodys.
16



CHAIA (2003) testou a aplicabilidade dos principais modelos de risco de crédito
utilizados pelas instituicbes financeiras, como CreditMetrics (JP Morgan) , CreditRisk+
(Credit Suisse Financial Products), CreditPortfolio View (McKinsey) e KMV (KMV
Corporation). Por fim, o autor testou a aderéncia do KMV, que é baseado nos modelos
estruturais, ao mercado de debéntures brasileiro. Assim como SECCHES (2006) , o
autor utilizou as taxas divulgadas pela ANDIMA como referéncia de preco e escolheu
duas debéntures (CSN e Acesita ) para a realizagdo dos testes. No entanto, os testes
ndo conseguiram encontrar relacdo entre os spreads de crédito das debéntures e as
expectativas de inadimpléncia apresentadas pelo modelo KMV. Além disso, o autor
também concluiu que nenhum dos modelos estudados estava em condigbes de ser
implantados em toda a sua extensao no mercado brasileiro em funcédo da inexisténcia

ou insuficiéncia de informacdes confiaveis.

2.1.2. Precificacdo por Modelos baseados na intensidade de Default

Modelos baseados na Intensidade de default (ou “Reduced Form Models”) modelam a
variacao da probabilidade de default ao longo do tempo. Este tipo de modelo, descrito
em DUFFIE & SINGLETON (2003) parte da premissa de que o fator de desconto para
trazer a valor presente os fluxos de caixa de uma debénture segue a seguinte equacao:

‘TI (r(u+A" (W)du

dt,T)=E[e: ] (13)
Onde d(t,T) € o fator de desconto a ser aplicado aos fluxos de caixa, r é a taxa de juros

livre de risco e A é a intensidade de default neutra ao risco de um processo de Poisson.
17



Tal modelo descreve a probabilidade de sobrevivéncia de uma empresa por t anos por

um processo de Poisson de acordo com a equagao:

p(t) =e™, (14)

onde p(t) é a probabilidade de sobrevivéncia por t anos e a probabilidade de default
para t anos se torna 1 — p (t) .Por exemplo, determinando a intensidade de default em

0.04% , a probabilidade de default para um ano é de 3.9%.

Ou seja, trabalhando com modelos em tempo-continuo, o fator de desconto a ser
aplicado aos fluxos de caixa de uma debénture para precificacao incluindo o risco de
crédito € uma funcdo do caminho das taxas de juros livres de risco e da intensidade de

default ao longo do tempo.

Segundo DUFFIE & SINGLETON (2003), é dificil acreditar na hipotese de que a
intensidade de default seja constante ao longo do tempo e, em funcéo disso, diversos
modelos foram desenvolvidos para tentar explicar o comportamento desta variavel.
Alguns, inclusive, foram desenvolvidos para modelar o comportamento das taxas de
juros de curto prazo e ndo necessariamente, a intensidade de default. Posteriormente,
tais modelos passaram a ser utilizados também para modelar a probabilidade de
default. Segue abaixo uma breve descricdo de dois modelos utilizados para esta

finalidade: (i) Reversdo a média com saltos e (ii) CIR (Cox, Ingersoll e Ross).

18



(i) Modelos com reversdo a média com saltos

Neste modelo, a intensidade de default segue um processo com reversdo a média com
saltos. Tais saltos sédo independentes entre si e apés os saltos, a intensidade de

default retorna a uma taxa Kk para uma constante y. Este modelo segue a seguinte

equacao:
LY =iy -ae, (15)

Onde dA /dt € a variacdo da intensidade de default em fungédo do tempo e K € a taxa de
reversdo para intensidade de default constante y. A qualquer momento entre os saltos,

a solucdo para esta equacao fica sendo:

AR)=y+e* (A, =) : (16)

Onde T é o momento do Ultimo salto e Ay € a intensidade pos salto no momento T.

(i) Modelos de Intensidade CIR

O modelo CIR, criado por COX, INGERSOLL e ROSS (1985) é frequentemente usado

para modelagem de taxas de juros de curto prazo e segue a seguinte equacao:

dA(t) = (6~ A,)dt + 0, [A, dB, (17)
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onde B é um movimento Browniano, 6 é intensidade de default média no longo prazo, kK
€ a taxa média de reversdo para 0 e 0 € a volatilidade da intensidade de default. Deste

modo, a qualquer momento , a intensidade de default segue:

E(A,)=8+e" () -6) (18)

2.1.3 Outros Modelos

ELTON, GRUBER e AGRAWAL (2001) também testaram se os spreads das debéntures
no mercado americano podiam ser explicados pelo risco de crédito. Os autores ndo se
utilizaram de modelos estruturais ou de modelos baseados em Intensidade de default,
mas partiram das matrizes de transicdo de ratings divulgadas pelas agéncias
classificadores de risco Moodys e Standard&Poors para compor as probabilidades de
default de cada empresa e, assim, fazer uma precificagdo neutra ao risco, que é uma
das bases dos modelos baseados em Intensidade de default. Ou seja, ao invés de
estimar os valores de probabilidades de default ao longo do tempo, se utilizaram de

dados reais divulgados pelas agéncias classificadoras de risco.

A partir destas premissas, os autores concluiram que a probabilidade de default
representa uma parcela pequena do spread das debéntures em relacdo aos titulos
publicos no mercado americano. Impostos Estaduais, neste caso, explicam uma
parcela elevada deste spread, jA& que nado incidem sobre rendimentos de titulos

publicos. A parcela do spread relativa a risco de default para titulos de 10 anos com

20



rating A, por exemplo, é de aproximadamente 17.8% do spread, enquanto diferencas de
taxagdo representam 36% para 0 mesmo tipo de titulo. O restante é risco sistematico, o

gue se conclui através do modelo de Fama-French.

SHENG e SAITO (2003) se utilizaram de outra abordagem para estudar os precos das
debéntures no mercado brasileiro. N&o se utlizaram de modelos estruturais ou
baseados em intensidade de default. Ao contrario de SECCHES (2006) que se utilizou
das taxas divulgadas pela ANDIMA, os autores utilizaram as taxas resultantes dos
bookbuildings e o método dos minimos quadrados ordinarios para comprovar a relagéao
inversa entre spreads e ratings. No entanto, em alguns casos a relacdo ndo se mostrou
clara, ao que os autores atribuem a diferenca de classificacdo de risco por agéncias

diferentes.

MELLONE, ROCHMAN e EID* (2002) também procuraram explicar a relacdo entre as
taxas de juros pagas pelas debéntures com alguma das caracteristicas das emissoes,
como rating, prazo, classe, etc... No entanto, conseguiu-se encontrar relagdo entre as
taxas de juros e o rating das emissbes somente para as debéntures com remuneracao

atrelada ao CDI.

FRALETTI & EID (2005) também testaram a relacdo entre as taxas pagas pelas
debéntures e os ratings utilizando os dados divulgados pela ANDIMA entre Abril/2000 a
Set/2004 e o método dos minimos quadrados ordinéarios.  Para comparar ratings de

diferentes agéncias classificadoras de risco, os autores utilizaram metodologia proposta

! SECCHES, PEDRO (2006). influéncia do risco de liquidez no aprecamentaleleénturespp 24
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por FABOZZI (2000). Ainda, de modo a comparar debéntures que remuneram em
percentual do CDI e as que remuneram o CDI acrescido de um spread, as primeiras
foram convertidas no mesmo formato da segunda. Assim como nos testes realizados
por SHENG & SAITO (2003), os testes realizados pelos autores concluiram que os
ratings afetam a formacéo dos precos das debéntures. Variaveis como volume e prazo
mostraram-se significantes na formacédo dos pregcos das debéntures indexadas ao

IGPM.
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2.2.Redes Neurais

Inspirada em estudos do funcionamento do sistema nervoso humano, redes neurais sdo
compostas de neurbnios, ou processamentos de elementos e conexdes, organizados
no formato de camadas. Estas camadas podem se estruturar de forma hierarquica,
onde a primeira camada é chamada de “input layer” (ou camada de entrada de dados),
a ultima camada de “output layer” (ou camada de saida de dados) e as camadas
intermediarias sdo chamadas de “hidden layers” (camadas escondidas ou
intermediarias). Cada conexao entre neurdnios tem um peso associado, o que modela
a influencia de uma célula de entrada (input) sobre uma célula de saida. Pesos
positivos indicam refor¢o; pesos negativos indicam inibicdo. Os pesos das conexdes
sdo aprimorados (ou aprendidos) pela rede através de um processo de treinamento, a

medida que novos dados de entrada e saida sdo apresentados a rede.

Cada elemento processado possui um nivel de ativagcdo (trigger ou barreira) |,
especificado por valores discretos ou continuos. Se 0 neurdnio estd na camada de
entrada de dados, o seu trigger € ativado em resposta aos dados de entrada
apresentados. Para as células nas camadas intermediarias ou nas camadas de saida,
o trigger é uma funcdo dos triggers das células das camadas anteriores e seus
respectivos pesos. Esta funcéo é chamada de funcéo de ativacdo ou de transferéncia e

pode ter um formato tanto linear quanto sigmoidal (logistica), como o da equacdao

abaixo:
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_ 1
(L+e)

£(6) (19)

Esta funcdo especifica atribui valores entre 0 e 1 e é frequentemente utilizada em

redes de retropropagacéao (back-propagation).

Em uma rede com multiplas camadas, qualquer camada intermediaria recebe a
somatdria entre o produto dos valores de entrada e seus respectivos pesos adicionado
a uma constante (bias). O valor desta somatoria é inserido na funcdo de transferéncia
ou ativacdo. A camada de saida recebe os valores calculados pelas funcbes de
transferéncia das camadas anteriores e, de modo semelhante, atribui um peso a cada
neurbnio da camada anterior e uma constante que sera inserido em uma fungcédo de
ativacdo. O formato de uma rede com mdltiplas camadas pode ser descrito pela figura

abaixo:
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Gréfico 1. Formato de uma Rede Neural Padrédo

A habilidade de redes com multiplas camadas em representarem modelos néo lineares
foi comprovada através de um teorema provado por KOLMOGOROV (1957). Este
teorema tem sido usado para demonstrar que, qualquer rede com pelo menos uma
camada intermediaria com realimentacdo pode fornecer uma fungcdo precisa para
qgualquer entrada de dados dentro do intervalo zero a um (0 — 1). Este teorema implica
gue problemas de classificacdo que ndo podem ser resolvidos por modelos lineares

podem ser resolvidos por redes neurais.
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2.2.1.Processo de Aprendizado

Os Algoritmos de aprendizado se utilizam de uma série de dados de entrada para os
guais os dados de saida sdo conhecidos. As diferencas entre os resultados desejados

e os produzidos sdo usados para fazer as correcdes nos coeficientes da rede.

Retropropagacdo (Back-Propagation) €é uma abordagem para aprendizado
supervisionado que permite aos pesos aprendizado por experiéncia, baseado em
observacdes empiricas. O treinamento consiste na repeticdo dos vetores de entrada e
saida de dados (iteracbes). O aprendizado supervisionado requere que, para cada tipo
de dados de entrada apresentado, uma resposta apropriada seja gerada durante o

treinamento.

A Retropropagacao consiste em dois passos através de diferentes camadas da rede:
um passo para a frente, a propagacao, € um passo para tras, a retropropagacédo. No
passo para a frente, um vetor de entrada € aplicado aos nos da rede e seu efeito se
propaga através da rede, camada por camada. A partir disso, um conjunto de saidas é
produzido como a resposta da rede. Durante o0 passo da propagacao, 0S pesos
sinapticos da rede sdo todos fixos. Durante o passo para tras, por outro lado, 0s pesos
sao todos ajustados de acordo com uma regra de correcéo de erro. A resposta real da
rede é subtraida de uma resposta alvo para produzir um sinal de erro. Este sinal de

erro é entdo propagado para tras através da rede.
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2.2.2.Aprendizagem por Correcao de Erro

O sinal de saida é comparado com uma resposta desejada ou saida-alvo. A partir disso,
€ produzido um sinal de erro, representado por ex(n). O sinal de erro, por sua vez,
aciona um mecanismo de controle, cujo proposito é aplicar uma sequéncia de ajustes
corretivos aos pesos sinaticos do neurdnio k. Os ajustes corretivos sdo projetados para
aproximar passo a passo o sinal de saida da resposta desejada. Este objetivo é
alcancado minimizando-se uma funcdo de custo ou indice de desempenho, E(n),

definido em termos do sinal de erro ex(n) como:
1\
E(n) = (E)ek () (20)

Os ajustes passo a passo dos pesos sinaticos do neurdnio k continuam até o sistema
atingir um estado estavel. Neste ponto, o processo é encerrado. Este processo de
aprendizagem é denominado, aprendizagem por correcdo de erro. Em particular, a
minimizacdo da fungéo de custo resulta na regra de aprendizagem referida como regra

delta ou regra de Widrow-Hoff.

De acordo com a regra de Widrow-Hoff, o ajuste Aw (n) aplicado ao peso sinatico w é

definido por :

Aw(n) = 176, (n)x; (n) (21)
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Onde n = taxa de aprendizado , ex(n) o sinal de erro e x(n) um elemento de um vetor de

dados de entrada no instante n.

2.2.3. Vantagens e Desvantagens

A tecnologia de redes neurais possui diversas vantagens sobre modelos convencionais.
Redes neurais, por exemplo, podem desenvolver relacdes entre dados de entrada e
saida nado lineares. Os modelos convencionais também possuem dificuldades em
estimar, a partir de dados histéricos, equacdes quando os dados de entrada séo
altamente correlacionados. Redes neurais ndo possui esta limitagdo. Outra vantagem
esta relacionada com a propriedade de Generalizacdo, ou seja: quando um dado com
ruido é apresentado a rede, a mesma ainda assim produz uma resposta razoavel. Por
fim, redes neurais também possuem a caracteristica da adaptabilidade, o que significa

gue o treinamento da rede pode ocorrer continuamente, durante a sua vida util.

Por outro lado, estimacdes por redes neurais podem identificar como importantes
variaveis que aparentam ser irrelevantes ou que conflitam com as teorias tradicionais.
Além disso, diversos modelos de redes neurais ndo fazem sentido do ponto de vista

econdmico.

Overfitting € um dos problemas mais comuns em modelos de redes neurais. Ocorre
guando a rede produz um erro muito baixo em relacdo aos dados apresentados, mas,
guando esta mesma rede é apresentada a um grupo novo de dados, o erro encontrado

aumenta consideravelmente. Uma maneira de evitar o overfitting é utilizar uma rede ndo
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muito extensa, pois quanto maior a rede, mais complexa sera a fungcdo estimada e,

portanto, maior o risco de overfitting.

Outras técnicas para reduzir o risco de overfitting sdo early stopping e regularizacdo. O
primeiro consiste em dividir a base de dados em dois grupos: o primeiro utilizado para
estimar os coeficientes. A medida que as iteracdes vdo acontecendo e 0S pesos
(coeficientes) ajustados, o erro ou fungdo de custo (performance) é calculado
simultaneamente nos dois grupos. Quando a funcdo de performance comecar a
aumentar no segundo grupo de dados, as iteracfes sdo iterrompidas, mesmo que no
primeiro grupo de dados a funcdo performance ainda esteja caindo. Ja regularizacao
envolve modificar a funcdo performance adicionando um termo que consiste na média

da soma dos quadrados dos pesos da rede.

Alguns estudos ja foram realizados envolvendo a técnica de redes neurais para
precificacdo de ativos ou para modelagem de risco de crédito. RAGHUPATHI, RAJU &
SCHKADE (1993) usaram variaveis contabeis para tentar modelar a probabilidade de
faléncia de empresas através de redes neurais. Os autores testaram redes com uma e
duas camadas intermediarias com funcdo sigméide (sigmoidal), usando até 15
neurdnios em uma camada e 10.000 iteragdes. A partir disso, concluiram que a
probabilidade de faléncia de uma empresa € mais complexa do que uma rede neural

com apenas uma camada intermediaria possa capturar.

WILSON & SHARDA (2003) seguiram um linha semelhante, mas com um propdsito

diferente: ainda tentando modelar a probabilidade de faléncia de empresas,
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compararam os resultados obtidos através de analise discriminante com os resultados
obtidos em modelos de redes neurais. Utilizaram-se das mesmas variaveis do estudo

pioneiro de ALTMAN (1968):

- Capital de Giro/ Ativo

- Lucro Acumulado/Ativo

- EBIT/ Ativo

- Patrimonio Liquido/Divida

- Receita/Ativo

Os autores testaram redes de retropropagacdo com 5 neurdnios, 10 camadas
intermediarias e dois neurbnios de saida: faléncia ou ndo. Na fase de treinamento, o
modelo de redes neurais obteve 100% de acerto e na fase de testes, o0 modelo de redes
neurais também apresentou resultados superiores aos modelos de analise

discriminante.

DUTTA & SHEKHAR (1993) utilizaram modelos de redes neurais para tentar explicar os
ratings de agéncias classificadores de risco. Os autores partiram de 10 variaveis
contabeis escolhidas em estudos similares e em um segundo momento, selecionaram 6
com correlagdo muito baixa para continuar os estudos. A seguir, selecionaram 47
debéntures e as separaram em duas bases de dados: aproximadamente dois tercos
foram utilizadas na fase de treinamento (ou aprendizado) e o restante, na fase de testes
ou validacdo dos modelos estimados. Todas as debéntures possuiam vencimentos

parecidos.
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Selecionadas as variaveis explicativas e dependentes, o proximo passo foi estimar com
as mesmas variaveis modelos por regressoes lineares e por redes neurais. Em relacdo
ao segundo item, foram testadas redes com 2 e 3 camadas por retropropagacao.
Novamente, modelos por redes neurais apresentaram resultados superiores a
regressoes lineares tanto na fase de treinamento como na fase de testes. Ainda, os
fracos resultados dos modelos lineares encontrados se mostraram em linhas com
outros estudos semelhantes, ou seja: modelos multivariados lineares séo inadequados

para explicar ratings de debéntures.

YIM & HEATHER (2005) também se utilizaram de variaveis contabeis para comparar
redes neurais e andlise discriminante em modelos de previsdo de faléncia para
companhias brasileiras. Se utilizaram de redes do tipo MLP (Multilayer ou multiplas
camadas) com Backpropagation (Retropropagacédo), utilizando 4 variaveis (de 22
previamente selecionadas). Foram testadas redes com até 3 camadas intermediarias,
contendo de 1 a 6 neurdnios na primeira camada intermediaria). As redes com 2 e 3
camadas intermediarias geraram overfitting e as redes com melhor desempenho foram
as de 1 camada intermediaria com 2 neurdnios. O modelo encontrado conseguiu
explicar 79.3% das empresas que faliram e 98% das que nao faliram na amostra
utilizada durante a fase de estimacdo e 67% e 95%, respectivamente na fase de
validagcdo do modelo. Por fim, concluiram que através dos resultados obtidos que
redes neurais sao superiores as técnicas estatisticas e que redes neurais combinadas
com analise discriminante produziram os melhores resultados e podem ser usados para

explicar a faléncia de empresas no Brasil.
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CHAGAS (2006) utilizou a técnica de redes neurais na precificacdo de opcdes de doblar
e comparou os resultados obtidos com os modelos convencionais (Black & Scholes,
Garman-Kohlhagen, Arvores Trinomiais e Simulacbes de Monte Carlo). O autor se
utilizou de redes com até trés camadas intermediarias, testando diferentes combinacdes
de fungbes de ativagdo e arquiteturas, utilizando até 12 neurbnios em uma Unica
camada intermediaria. Apesar disso, os resultados obtidos ndo permitiram concluir que
0s modelos de redes neurais testados produziram resultados superiores aos modelos

convencionais.

Conforme mencionado acima, ja foram realizados diversos trabalhos sobre precificacao
de debéntures envolvendo modelos estruturais e modelos baseados em intensidade de
default. No entanto, estes modelos capturam somente o risco de crédito enquanto 0s
spreads das debéntures sdo afetados também por outros fatores, como risco de
liquidez. Trabalhos utilizando técnicas lineares também foram feitos com o intuito de
explicar os precos das debéntures no mercado brasileiro. No entanto, ainda nao foi
realizado nenhum estudo envolvendo a técnica de redes neurais para precificacdo de

debéntures.
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3.Metodologia

Este capitulo apresenta a construcdo da base de dados para estimacdo dos modelos,

as fontes utilizadas, os ajustes e premissas utilizadas. Apdés a construgdo da base de

dados, algumas variaveis foram selecionadas através da técnica de pooling e somente

apos isso, tais variaveis foram testadas em modelos de redes neurais.

O inicio da construcdo da base de dados se deu com a selecdo de 25 emissdes de

debéntures no mercado brasileiro cuja remuneragdo seja o CDI acrescido de um

Spread.

DADOS CADASTRAIS DAS DEBENTURES UTILIZADAS NA ESTIMACAO DOS MO_DELOS

TICKER EMPRESA SETOR TAXA EMISSAO VENCIMENTO JUROS AMORTIZ ACAO | CONVERSIVEL GARANTIA
ALLG15 | AMERICA LATINA LOGISTICA LOGISTICA 1.50% 01/09/2005 01/09/2012 SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
ALLG16 | AMERICA LATINA LOGISTICA LOGISTICA 1.50% 01/07/2006 01/07/2011 SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
AMPL13 AMPLA ENERGIA ENERGIA ELETRICA 1.20% 01/03/2005 01/03/2008 SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
AMPL14 AMPLA ENERGIA ENERGIA ELETRICA 0.85% 01/08/2006 01/08/2012 SEMESTRAL ANUAL NAO QUIROGRAFARIA
BRTO14 BRASIL TELECOM TELECOMUNICACOES] 1.00% 05/07/2004 14/04/2007 SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
CEBA15 COELBA ENERGIA ELETRICA 1.40% 01/06/2005 01/06/2010 SEMESTRAL SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
CEGN13 COSERN ENERGIA ELETRICA 1.30% 01/09/2005 01/09/2010 SEMESTRAL SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
CMIG11 CEMIG ENERGIA ELETRICA 1.20% 01/11/2001 21/05/2007 ANUAL NAO QUIROGRAFARIA
CPEL22 COPEL ENERGIA ELETRICA 1.50% 01/03/2002 01/03/2007 SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
CVRD27 CIA VALE DO RIO DOCE MINERACAO 0.25% 20/11/2006 20/11/2013 SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
EKTR22 ELEKTRO ENERGIA ELETRICA 1.65% 01/09/2005 01/09/2011 SEMESTRAL ANUAL NAO QUIROGRAFARIA
EKTR32 ELEKTRO ENERGIA ELETRICA 1.65% 01/09/2005 19/09/2007 SEMESTRAL ANUAL NAO QUIROGRAFARIA
ENGI11 ENERGISA ENERGIA ELETRICA 2.00% 01/10/2006 01/10/2011 SEMESTRAL ANUAL NAO QUIROGRAFARIA
FBRA14 FERTIBRAS FERTILIZANTES 1.45% 05/09/2005 18/12/2007 SEMESTRAL SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
INHA13 GAFISA CONSTRUCAO CIVIL 2.00% 01/12/2005 06/12/2006 SEMESTRAL MENSAL NAO QUIROGRAFARIA
INHA14 GAFISA CONSTRUGAO CIVIL 1.30% 01/09/2006 01/09/2011 SEMESTRAL SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
LAME12 LOJAS AMERICANAS VAREJO 0.90% 01/01/2004 01/01/2011 SEMESTRAL ANUAL NAO SUBORDINADA
LAME22 LOJAS AMERICANAS VAREJO 0.90% 01/01/2004 01/01/2011 SEMESTRAL ANUAL NAO SUBORDINADA
MRSL13 MRS LOGISTICA LOGISTICA 1.20% 01/09/2004 01/09/2008 SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
NVML12 NOVA MARLIM PETROLEO 1.10% 01/12/2001 01/12/2006 ANUAL ANUAL NAO REAL
PCAR15 CIA BRASILEIRA DE DISTR. VAREJO 0.95% 01/10/2002 01/10/2007 NAO QUIROGRAFARIA
PQUN12 PETROQUIMICA UNIAO PETROQUIMICA 1.83% 01/06/2005 01/06/2012 SEMESTRAL SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
SBES16 SABESP SANEAMENTO 1.75% 01/09/2007 SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
SBES18 SABESP SANEAMENTO 1.50% 01/06/2005 01/06/2009 SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
TLNL21 TELE NORTE LESTE TELECOMUNICACOES] 0.55% 01/03/2006 01/03/2013 SEMESTRAL NAO QUIROGRAFARIA
Fonte:SND

Tabela 1: Dados cadastrais das debéntures DI + Spread Utilizadas na estima¢édo dos modelos
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Para estas emissdes foram coletados junto a Andima, 8.027 spreads ( expressos em %
ao ano) destas debéntures com periodicidade diaria, de Janeiro/2005 a Setembro/2007
como referéncia para valor de mercado. Estas taxas séo coletadas diariamente pela
ANDIMA junto a diversas instituicdes como Bancos, Gestores de Fundos, Corretoras de
Valores, etc... , recebem um tratamento estatistico de modo a excluir outliers e, a partir
disso, uma meédia aritmética é divulgada em seu website como referéncia para valor de
mercado. Embora estas taxas ndo necessariamente tenham gerado negocios no
mercado secundario, estas sdo aceitas como referéncia para marcacdo a mercado por
diversas instituicdes, ja que a liquidez do mercado secundario de debéntures no Brasil
ainda € muito baixa. De acordo com dados divulgados pela ANDIMA, o volume médio
diario de negdécios no mercado secundario de debéntures no Brasil ndo chegou sequer

a R$ 100 milhdes durante o periodo de 2000 a 2006, conforme mostra o gréafico abaixo:

Média diaria de velume em definitiva e compromissadano
Sistema Nacional de Debéntures
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Gréfico 2: Mercado Secundario de Debéntuers

Fonte: Sistema Nacional de Debéntures (SND)
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Além dos spreads, foram coletadas variaveis contabeis junto a CVM , com periodicidade
trimestral, e variaveis especificas de cada emissdo, tais como prazo restante para
vencimento e clausulas de subordinagdo ou de recompra antecipada, estas ultimas
junto ao Sistema Nacional de Debéntures (SND). As variaveis contabeis foram
convertidas em indices, como Margem de Lucro ou Retorno sobre o Patrimonio Liquido,
para que se pudesse fazer a comparacdo entre empresas de tamanhos distintos. Além
disso, a maioria dos indices foi anualizada com base nos ultimos doze meses correntes
de modo a evitar distorcoes na analise em decorréncia de sazonalidade. Os indices
foram escolhidos com base em estudos realizados anteriormente, como o de ALTMAN
(1968) e DUTTA & SHEKKAR (1988) e de modo a capturar caracteristicas diferentes
das empresas, tais como endividamento, rentabilidade, liquidez e crescimento. Deste

modo foram selecionadas, em um primeiro momento, as seguintes variaveis contabeis:
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INDICES CONTABEIS UTILIZADOS
Caracteristica indice Modo de Célculo
Alavancagem Endividamento Divida Liquida / Ativo
Liquidez Liquidez Corrente Ativo Circulante/ Passivo Circulante
Divida de Curto Prazo /
Liquidez Parcela da Divida de Curto Prazo
Divida Total
(Ativo Circulante - Passivo Circulante) /
Liquidez Capital de Giro sobre Ativo
Ativo Total
(Ativo Circulante - Passivo Circulante) /
Liquidez Capital de Giro sobre Vendas
Receita Liquida
Rentabilidade Retorno sobre o Ativo Lucro Liquido / Ativo Total
Rentabilidade Retorno sobre o Patrimdnio Liquido Lucro Liquido / Patrimdnio Liquido
Eficiéncia Lucro Liquido /
Margem de Lucro
Operacional Receita Liquida
Crescimento Taxa de crescimento da Receita Receita DO / Receita D-1
Giro Vendas sobre o Ativo Receita Liquida / Ativo Total

Tabela2: INDICES CONTABEIS TESTADOS

Obs: descricéo precisa dos itens contabeis utilizados no célculo dos indices em anexo

Nos indices Retorno sobre o Patrimoénio Liquido e Retorno sobre o Ativo, 0s
denominadores foram defasados em 12 meses em relagédo ao Lucro Liquido utilizado.
Por exemplo, o indice Retorno sobre o Patriménio calculado para o primeiro trimestre
de 2006 foi composto pelo Lucro Liquido Acumulado em 12 meses até o primeiro
trimestre de 2006 e pelo Patriménio Liquido divulgado pela mesma empresa no primeiro

trimestre de 2005. A idéia deste ajuste € medir o retorno futuro de um investimento em
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uma data especifica. Caso tais varidveis fossem relacionadas no mesmo instante de

tempo, o indice néo refletiria tal idéia.

Além de tais variaveis foram selecionadas como variaveis especificas de uma emisséo
0 prazo restante para o vencimento (em meses), clausula de recompra antecipada (no
formato de uma variavel dummy), subordinacdo (também como uma dummy), volume
emitido e Setor (dummy sendo setor Elétrico = 1). Para testar o efeito do risco
sistematico, foram adicionados as variaveis mencionadas anteriormente o risco — Brasil,
medido pelo Spread do EMBI Brasil, do JP Morgan e a variagdao do PIB Trimestral

dessazonalizado e a precos de mercado, coletado junto ao IBGE.

Embora diversos estudos anteriores tenham apontado alguma correlacdo entre os
ratings de agéncias classificadores de risco, como S&P e Moodys, e 0s spreads das
Debéntures, este estudo optou por utilizar variaveis contabeis e especificas de cada
emissdo, ao invés dos ratings, como realizado por SHENG e SAITO (2003), para
aumentar o tamanho da base de dados. Das 25 debéntures, com precgos divulgados
diariamente pela Andima, 16 possuem ratings elaborados pela agéncia Standard &
Poors, 9 pela Fitch e somente 6 pela Moodys (tabela em anexo). SHENG e SAITO
(2003) utilizaram variaveis de controle para contornar este problema e utilizaram as
taxas dos bookbuildings ao invés de Dados divulgados pela ANDIMA. SECCHES
(2006), por outro lado, utilizou os dados divulgados diariamente pela ANDIMA, testando
modelos de risco de crédito e liquidez em uma base menor de titulos com remuneracao

tanto no formato CDI + Spread quanto no formato percentual do CDI. Para este estudo,
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no entanto, optou-se por ndo considerar debéntures que remuneram em percentual do

CDI ou indexadas ao IGP-M.

Selecionadas as variaveis, 0 passo seguinte foi calcular as médias trimestrais dos

spreads de modo a deixa-los na mesma periodicidade que os indices contabeis. Assim,

0os 8027 spreads foram convertidos em 151 médias trimestrais. Os spreads foram

alinhados com as datas de divulgagdo dos resultados das empresas.

Assim, no

guadro abaixo por exemplo, os spreads considerados para a média do quarto trimestre

de 2004 foram os divulgados pela ANDIMA & partir de 29/03/2005, quando foram

divulgados os resultados da empresa relativos ao quarto trimestre.

Data TICKER PERIODO SPREAD ENDIV LIQ_COR DCP ROE

11/03/2005|BRTO14 3TRI2004 1.11 31.9% 132.9% 26.6% -0.8%
14/03/2005|BRTO14 3TRI2004 1.05 31.9% 132.9% 26.6% -0.8%
15/03/2005|BRTO14 3TRI2004 1.03 31.9% 132.9% 26.6% -0.8%
16/03/2005|BRTO14 3TRI2004 1.03 31.9% 132.9% 26.6% -0.8%
17/03/2005|BRTO14 3TRI2004 1.03 31.9% 132.9% 26.6% -0.8%
18/03/2005|BRTO14 3TRI2004 1.03 31.9% 132.9% 26.6% -0.8%
21/03/2005|BRTO14 3TRI2004 1.03 31.9% 132.9% 26.6% -0.8%
22/03/2005|BRTO14 3TRI2004 1.03 31.9% 132.9% 26.6% -0.8%
23/03/2005|BRTO14 3TRI2004 1.07 31.9% 132.9% 26.6% -0.8%
24/03/2005|BRTO14 3TRI2004 1.07 31.9% 132.9% 26.6% -0.8%
28/03/2005|BRTO14 3TRI2004 1.01 31.9% 132.9% 26.6% -0.8%
29/03/2005|BRTO14 4TRI2004 1.01 28.0% 121.2% 11.7% 4.2%
30/03/2005|BRTO14 4TRI2004 1.01 28.0% 121.2% 11.7% 4.2%
31/03/2005|BRTO14 4TRI2004 1.01 28.0% 121.2% 11.7% 4.2%
01/04/2005|BRTO14 4TRI2004 1.01 28.0% 121.2% 11.7% 4.2%
04/04/2005|BRTO14 4TRI2004 1.04 28.0% 121.2% 11.7% 4.2%

Tabela 3: Spreads (Fonte:ANDIMA) e indices contébeis (Fonte: CVM) da BRTO14

38



Ainda, os indices contabeis foram defasados em relacdo aos spreads em um periodo,
de modo a alinhar os spreads das debéntures com os ultimos indices contabeis
disponiveis ja que o objetivo deste trabalho € estimar uma funcao resposta dos spreads
em funcdo dos indices contabeis e de caracteristicas especificas de cada emissdo. Ou
seja, no caso da debénture BRTO14, o spread médio do quarto trimestre foi analisado

junto aos indices contabeis do terceiro trimestre do mesmo ano.

Apoés a formatacdo destes dados, o proximo passo foi averiguar se tais variaveis sédo
estatisticamente significantes em relacdo aos spreads das debéntures. Isto foi feito por
pooling regredindo os spreads em funcéo das variaveis explicativas pelo método dos
minimos quadrados ordinarios. O testes foram feitos pelo software E-Views. A
utilizacdo da técnica de pooling se justifica pela pequena base de dados combinando
dados tanto em cross-section como em séries temporais, porém de modo
desbalanceado e com poucas observacdes em alguns periodos, tornando inviavel a
utilizacdo de dados em painel ou técnicas de séries de tempo. No entanto, para tentar
considerar o fator tempo na analise, foram adicionadas variaveis dummies para 0s anos

inclusos nas regressoes.

Apos algumas regressodes foram selecionadas variaveis estatisticamente significantes e
com alto poder de explicagcdo da amostra ( R-Quadrado Ajustado de 78.6%, conforme
mostrado no Anexo 1). Além disso, ndo foi encontrada autocorrelacdo dos residuos,
apos a realizacdo do teste Breusch-Godfrey (Anexo 2). As variaveis selecionadas

foram:
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v Nivel de Endividamento;

v Divida de Curto Prazo;

v' Margem de Lucro;

v Capital de Giro/ Vendas;

v Rentabilidade sobre os Ativos (ROA);
v Risco Brasil;

v Liquidez Corrente;

v Volume emitido.

Com as variaveis selecionadas no modelo acima, 0 passo seguinte foi testar 0 mesmo
modelo em redes neurais. As dummies selecionadas para testar o fator tempo na
analise ndo se mostraram estatisticamente significantes, de modo que ndo foram

incluidas entre as variaveis que foram testadas em redes neurais.

Foram testadas, através do software Matlab, redes do tipo retropropagacédo (ou
backpropagation) com duas camadas intermediarias: a primeira utilizando uma funcéo
tangente hiperbdlica sigmoidal (ou tansig, que possui 0 mesmo formato da funcédo
sigmoidal, porém esta produz valores dentro do intervalo -1 e + 1) e a segunda
utilizando uma funcéao linear simples. O formato da fun¢éo tansig devera portanto, ser

semelhante ao grafico abaixo:
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Fungédo Tansig

Gréfico 3: Formato de uma Funcao Tangente Hiperbdtia Sigmoidal

A escolha da fungéo tangente hiperbdlica sigmoidal se justifica para incorporar a nao-
linearidade do modelo, conforme mostrado no gréfico acima. Embora a funcéao
sigmoidal ja fosse capaz de reproduzir tal idéia, optou-se por utilizar a fungéo tangente
em funcdo da capacidade de produzir valores dentro de um intervalo maior. A funcao

tansig segue a seguinte equagao:

2

sz_l, (22)

onde n é produto das variaveis explicativas com 0s respectivos coeficientes e a soma

do “bias” ou intercepto.
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Como esta funcéo limita os valores estimados entre -1 e +1, optou-se por usar a funcao
linear na segunda camada intermediaria, jA& que o0s spreads observados nao se
restringem a este intervalo. Foram estimadas redes com as mesmas caracteristicas,
variando somente o numero de neurbnios na primeira camada intermediaria. Foram
feitos testes com até dez neurdnios na primeira camada. Deste modo, a arquitetura

das redes testadas pode ser representada pelo grafico abaixo:

Tunife, 13 — L, 11
D AP
bJ11 b{2}

Gréfico 4. Arquitetura de uma rede com 6 neurdnios

A figura acima mostra a rede com 8 inputs, 6 neurbnios na primeira camada
intermediaria, que utiliza a fungdo tangente hiperbdlica e 1 neurbnio na segunda

camada intermediaria, que utiliza uma funcéo linear.
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A base de dados, com 151 periodos, foi dividida em duas: enquanto a primeira, com
aproximadamente 70% da base de dados, foi utilizada para estimacdo dos modelos, 0s
30% restantes foram utilizados para validacdo dos mesmos. As primeiras redes
testadas produziram um elevado poder de explicacdo da amostra (com R — Quadrado
de aproximadamente 85%), mas um baixo poder de generalizacdo ao ser testada na

outra base de dados (R-Quadrado de 35%)

Para reduzir a probabilidade de ocorrer “overfitting”, foi utilizada a técnica de “early
stopping”, ou seja, a cada iteracao que a rede realizava, os coeficientes eram aplicados
a uma base de dados separada e a funcédo performance era calculada. Enquanto a
funcdo performance estivesse apresentado melhorias, as itera¢cdes continuam. A partir
do momento em que novos coeficientes estimados passarem a piorar a base de dados

separada, as iteracdes param.

Quanto as demais premissas utilizadas, optou-se por realizar 400 iteracées (embora a
utilizacdo de early stopping faca com que este nimero nunca seja efetivamente
realizado), taxa de aprendizado 0.1, e funcdo desempenho Mean Square Error (MSE ou
média dos quadrados dos residuos do modelo). Apds a estimacdo das redes, os
modelos estimados foram testados na base de dados de validacéo. O ideal seria que o
a base de dados fosse grande o suficiente para que se pudesse dividi-la em trés partes:
a primeira seria utilizada na estimacdo do modelo, a segunda no processo de early
stopping e a terceira na fase de validagdo do modelo estimado. No entanto, em fungéo
da base de dados ser pequena, dividiu-se a base de dados em duas partes somente. O

problema desta divisdo é que a base de validacdo do modelo deveria ser inteiramente
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nova ao modelo estimado, o que ndo ocorreu ja que a mesma na realidade ja foi

apresentada a rede durante o processo de early stopping.
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4. Resultados

Realizados os testes em redes neurais, este capitulo mostra os resultados obtidos e faz
as devidas comparacdes para o modelo testado em cada tipo de rede, tanto na fase de

estimagéo dos dados como na fase de validacdo dos modelos.

O critério para selecado dos melhores modelos estimados foram os indices Mean Square

Error (MSE) e Standard Error ( erro padrdo ou SE ). Tais indices seguem as seguintes

equacoes:

MSE=— (23)

(24)

Onde € é a diferenga entre o valor produzido pelo modelo e o valor desejado, n o
numero de elementos da amostra e k 0 nimero de inputs do modelo. Ou seja, 0
Standard Error (SE) ou Erro — Padrdo pode ser interpretado como o erro médio do
modelo. Tais indices foram escolhidos de modo a facilitar a comparacdo entre os
resultados obtidos nos modelos estimados por pooling e redes neurais. Enquanto o
Standard Error € um dos outputs do software E-views na estimagéo por Pooling, o MSE

foi a funcdo performance utilizada no software Matlab para minimizacdo dos erros nos
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modelos por redes neurais. Além disso, os indices séo facilmente convertidos um ao

outro.

Durante a fase de treinamento, o melhor resultado foi obtido na rede neural com seis
neurénios (SE de 0.156), mas na fase de validacdo tal modelo produziu um erro ainda
bastante elevado (SE de 0.479) Ja na fase de validacdo do modelo, o melhor resultado
foi obtido na rede com oito neurdnios (SE de 0.367). Em ambas as fases, no entanto,
os melhores modelos estimados por redes neurais apresentaram resultados superiores
aos obtidos através da técnica de minimos quadrados ordinarios. Ainda assim, em
alguns casos, mesmos com um numero elevado de neurbnios, os resultados obtidos
ndo foram superiores aos modelos estimados por pooling (modelo com 10 neurénios,

por exemplo). Os resultados obtidos seguem na tabela abaixo:

POOLING

TREINAMENTO VALIDAGAO
MSE SE MSE SE
0.0246 0.163 0.171 0.454
REDES NEURAIS
TREINAMENTO VALIDAGAO
NEURONIOS MSE SE MSE SE

0.0241

0.162

0.160

0.439

0.0250

0.165

0.138

0.408

0.0383

0.204

0.177

0.462

0.0605

0.256

0.153

0.429

0.0228

0.157

0.163

0.443

0.0225

0.156

0.190

0.479

0.0688

0.273

0.150

0.425

0.0249

0.164

0.112

0.367

0.0380

0.203

0.140

0.411

10

0.0347

0.194

0.177

0.461

Tabela 4: Resultados dos modelos estimados em Pooling e Redes Neurais
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Conforme se pode observar pela tabela acima, em alguns casos a adicdo de um
neurénio piora os resultados produzidos pela rede. Além disso, algumas redes testadas

apresentaram resultados inferiores aos obtidos através da técnica de pooling.

Os modelos estimados por redes neurais, apesar da técnica de retropropagacao,
diversas iteracOes e early stopping, produziram ainda um erro médio bastante elevado

durante a fase de validacdo, mesmo nos modelos com menores MSE.

Por outro lado, estimando os modelos por redes neurais com diversos neurbnios se
torna mais dificil obter uma sensibilidade do modelo para cada um dos inputs, ja que a
rede € composta por diversos neurdnios e mais de uma camada intermediaria. Para
obter tal sensibilidade, foram feitos 8 testes na rede com 8 neurbnios. Foram
produzidas oito séries de inputs com 100 elementos para cada input/variavel. Em cada
um dos testes, apenas um dos oito inputs mudam, enquanto os demais permanecem
inalterados de modo que as alteracbes nos valores produzidos pela rede se devem

essencialmente ao input que ndo permanece constante.

Para os inputs que permanecem constantes, foi utilizada a média observada de cada
input na amostra usada. Para o input que se altera, partiu-se do menor valor utilizado e
a variacdo se deu de modo que no centésimo elemento o input tivesse o maior valor
observado na série utilizada na estimacdo dos modelos descritos anteriormente. Os

valores utilizados nos testes sdo mostrados na tabela abaixo:
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INDICE MEDIA INTERVALO

ENDIVIDAMENTO 0.36 0.12 - 0.80
DIVIDA DE CURTO PRAZO 0.25 0.04 - 0.89

MARGEM DE LUCRO 0.11 (0.03) -0.32
RISCO BRASIL 249 146 - 450
VOLUME 393 12 - 600

CAPITAL DE GIRO/VENDAS 0.14 0-0.5

LIQUIDEZ CORRENTE 1.29 0.13-4.26
RETORNO SOBRE O ATIVO 0.07 0.02 - 0.26

Tabela 5: premissas da simulagéo para andlise de se  nsibilidade dos inputs

Com os valores produzidos pela rede, foram montados graficos (em anexo), um para
cada input, e observada a resposta da rede para a variacdo em cada input. Segue
abaixo um gréfico compactado com os spreads gerados nos oito testes:

REDE COM & NEUROHIOS: SENSIBILIDADE DOS INPUTS
i T T T T

- i i i i i i i i i

L] 10 20 30 0 50 60 0 &0 90 100

| wc sales lig cor dep roa endiv margem risco volume |

Gréfico 5. Spreads gerados pela rede de 8 neurparasobter sensibilidade de cada input.
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Onde:

wc sales = capital de giro/vendas

endiv = Endividamento

dcp = parcela da divida de curto prazo sobre aaiatal
lig cor = liquidez corrente

margem = margem de lucro

risco = Risco Brasil

volume = volume emitido da debénture

roa = retorno sobre os ativos

A partir dos graficos gerados, observou-se que a sensibilidade do modelo a alguns
inputs foram diferentes do que se esperava. Por exemplo, observou-se que os spreads
diminuiram linearmente a medida que a parcela da divida de curto prazo sobre a divida
total aumentava. Espera-se que o risco de crédito aumente a medida que as dividas de
curto prazo aumente e, portanto, esperava-se um aumento dos spreads. O mesmo
aconteceu com o0s inputs margem de lucro e retorno sobre os ativos, cujos gréaficos
apresentaram inclinacdo negativa e linear, e liquidez corrente, cujo gréfico apresentou
inclinacdo positiva (e também linear). Por outro lado, a sensibilidade do modelo aos
inputs Endividamento e Risco Brasil se mostrou de acordo com 0 que se esperava, ou
seja: os spreads aumentaram a medida que os valores dos inputs aumentavam, porém
de modo linear para o input Endividamento e no formato logaritmico para o input Risco
Brasil. Por fim, o gréfico do input volume emitido apresentou inclinagcdo positiva no
comeco e depois o formato do grafico se inverteu, de acordo com 0 que se esperava

(que o spreads diminuissem a medida que o volume aumentasse).
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Analisando a distribuicdo dos residuos gerados pelos modelos estimados (graficos
abaixo), ndo se observa padrdo algum nos erros gerados pelo modelo, mas podemos
afirmar que os mesmos ndo seguem uma distribuicdo normal e tampouco se mostram
simétricos. Por outro lado, ndo se observa uma concentracdo muito grande dos erros
em algum valor. No entanto, como a base de dados utilizada na estimacédo dos

modelos é pequena, qualquer concluséo a partir desta distribuicdo pode ser precipitada.

DISTRIBUIGAO DOS ERROS: REDE COM 6 HEUROHIOS - FASE DE TREIMAMENTO
30 T T T T T T

Gréfico 6: Distribuicao dos erros do modelo com 6 n eurdnios

DISTRIB[II(;KO DOS ERROS: REDE COM 8 HEURGNIOS: FASE DE TREINAMENTO

5 T T T T T T

0
0.6 0.4 0.2 0 0.2 E 0.6

Gréfico 7: Distribuicao dos erros do modelo com 8 n eurdnios
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O erro médio elevado observado nos testes realizados, assim como a sensibilidade
diferente do que se esperava para alguns inputs se deve ndo somente ao tamanho
insuficiente da base de dados, mas também em funcdo da qualidade dos dados
utilizados. Nesse sentido, as taxas publicadas pela ANDIMA sdo compostas por um
namero pequeno de instituicdes, dependendo da debénture, e ndo necessariamente
observam-se negocios nestes valores. FRALETTI e EID (2005) concluiram que a
determinacdo da remuneracdo das debéntures no mercado nacional é imperfeita em
funcdo do baixo grau de transparéncia, falta de sofisticacdo dos participantes e falta de

concorréncia na distribuicdo das debéntures no mercado primario.
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5. Conclusobes

Neste trabalho, o que se conclui é que a técnica de redes neurais, em funcédo de sua
funcdo nado linear e dos métodos de aprendizado conseguiu produzir resultados
superiores aos modelos estimados por Pooling, tanto na fase de treinamento como na

de validagéo dos modelos.

Apesar disso, 0 modelo encontrado ainda ndo pode ser considerado ideal, pois o0 erro
médio do modelo ainda se mostrou bastante elevado e alguns inputs apresentaram
uma sensibilidade diferente do que se esperava e que ndo fazem sentido do ponto de
vista econdmico. Além disso, a base de dados disponivel € pequena, com poucas

debéntures e um histoérico de taxas também baixo.

Os modelos também ndo conseguiram capturar o fator tempo na analise, visto que o
tamanho pequeno da amostra impossibilitou a utilizagdo de técnicas de séries
temporais. Ainda, a utilizacdo da base da ANDIMA como referéncia para taxas também
tem suas limitagdes ja que, em alguns casos, trata-se da média de um numero baixo de
instituicdes e ndo necessariamente ha negécios com as taxas divulgadas. Entretanto,
dado a auséncia de liquidez no mercado secundario no Brasil, foi a op¢do escolhida
para este estudo. Acreditamos no entanto, no momento em que o mercado secundario
apresentar maior liquidez, novos estudos podem ser feitos com base nos spreads
observados em transacfes efetivamente realizadas. De maneira semelhante a partir do

momento em que a base de debéntures da ANDIMA possuir uma base mais extensa de
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titulos, assim como um histérico maior, novos estudos deverdo ser feitos utilizando
também os ratings divulgados pelas agéncias classificadoras de risco como Standard &

Poors e Moodys como variaveis explicativas.

Neste trabalho as variaveis testadas nos modelos de redes neurais foram somente
aguelas que aparementemente possuem relagéo linear com os spreads, até porque um
dos objetivos deste trabalho era comparar os resultados obtidos através de modelos
lineares com os obtidos por redes neurais. No entanto, a técnica de redes neurais pode
vir a captar alguma relacdo néo linear entre os spreads e outras variaveis, o que pode
melhorar os resultados dos modelos. Desta forma, futuros trabalhos também podem
considerar variaveis que nao possuem relacdo linear com os precos das debéntures e
averiguar se a inclusdo de tais variaveis melhora os resultados dos modelos. Futuros
trabalhos podem também testar novas arquiteturas de redes, utilizando outras funcdes
de ativacdo (ou transferéncia) , um numero maior de neurdnios ou de camadas

intermediarias.
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7. Anexos

Nas paginas seguintes, seguem 3 tabelas e 8 graficos utilizados no desenvolvimento
deste trabalho. As primeiras duas tabelas anexadas mostram os resultados obtidos no
processo selecdo das variaveis para os dois modelos selecionados. Na pagina 61,
segue uma tabela com os ratings divulgados pelas agéncias (Moodys, Standard &
Poors, Fitch, Austin e SR Rating) para as debéntures utilizadas nos testes. A partir da
pag.62, seguem oito graficos mostrando os spreads produzidos pela rede de 8
neurdnios, sendo que, em cada grafico, s6 um input se altera, mantendo os demais
constantes. Por fim, na pag. 66 segue uma descricdo precisa dos itens contabeis

utilizados nos calculos de cada indice.
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Anexo 1. Resultado da regressao por Pooling para p

Dependent Variable: SPREAD

Method: Least Squares

Date: 01/12/08 Time: 17:21

Sample: 1 104

Included observations: 104
White Heteroskedasticity-Consistent Standard Errors & Covariance

elo software E-Views

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 1.540192 0.175799 8.761112 0.0000
ENDIV -0.420390 0.103583 -4.058481 0.0001
ROA -3.556721 0.452050 -7.867980 0.0000
DCP -0.372855 0.143285 -2.602186 0.0107
LIQ_COR -0.485045 0.150884 -3.214680 0.0018
MARGEM 3.346598 0.369959 9.045869 0.0000
WC_SALES 1.111739 0.260049 4.275118 0.0000
VOLUME -0.000353 6.44E-05 -5.483041 0.0000
RISCO 0.001029 0.000185 5.570945 0.0000
R-squared 0.802929 Mean dependent var 1.119519
Adjusted R-squared 0.786333  S.D. dependent var 0.353640
S.E. of regression 0.163467  Akaike info criterion -0.701853
Sum squared resid 2.538527  Schwarz criterion -0.473011
Log likelihood 45.49635  F-statistic 48.38245
Durbin-Watson stat 2.264223  Prob(F-statistic) 0.000000
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Anexo 2. Teste de Autocorrelagdo dos Residuos (Breu sch — Godfrey) por E-

Views.

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 1.053096 Probability 0.384444
Obs*R-squared 4.601164  Probability 0.330720
Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Date: 01/16/08 Time: 00:46
Presample missing value lagged residuals set to zero.
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.092300 0.212434 -0.434486 0.6650
ENDIV 0.060250 0.135686 0.444038 0.6581
ROA 0.210825 0.547229 0.385259 0.7009
DCP 8.29E-05 0.142686 0.000581 0.9995
LIQ_COR 0.051095 0.161736 0.315916 0.7528
MARGEM -0.104933 0.426647 -0.245948 0.8063
WC_SALES -0.014916 0.255448 -0.058393 0.9536
VOLUME -2.03E-05 6.58E-05 -0.308508 0.7584
RISCO 4.75E-05 0.000211 0.225626 0.8220
RESID(-1) -0.216909 0.126625 -1.713012 0.0901
RESID(-2) -0.048334 0.120122 -0.402372 0.6884
RESID(-3) -0.126863 0.119821 -1.058775 0.2925
RESID(-4) -0.128727 0.122736 -1.048805 0.2970
R-squared 0.044242  Mean dependent var -2.06E-16
Adjusted R-squared -0.081792 S.D. dependent var 0.156990
S.E. of regression 0.163284  Akaike info criterion -0.670180
Sum squared resid 2.426217  Schwarz criterion -0.339632
Log likelihood 47.84938 F-statistic 0.351032
Durbin-Watson stat 1.954265 Prob(F-statistic) 0.976481
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Anexo 3. Evolucéo dos ratings das Debéntures Utiliz

tempo pelas agéncias Moodys, Standard & Poors, Fitc

adas no Estudo ao longo do

h, Austin, ATLANTIC e SR

Rating
EMISSAO Data Inicial Data Final Rating Agéncia EMISSAO Da__taInicial Data Final Rating Agéncia
ALLG15 28/11/2005 AA Austin EKTR22 07/10/2005 11/07/2006 A + S&P
ALLG15 28/11/2005 27/06/2007 A- Fitch EKTR22 12/07/2006 A A S&P
ALLG15 28/06/2007 A- Fitch EKTR32 07/10/2005 11/07/2006 A + S&P
ALLG16 28/06/2007 BBB + Fitch EKTR32 12/07/2006 AA S&P
AMPL13 03/01/2005 A S&P ENGI11 23/10/2006 16/07/2007 A- Fi tch
AMPL14 14/09/2006 A S&P ENGI11 11/07/2007 A- Fitch
BRTO14 05/07/2004 31/08/2004 AA Fitch ENGI11 17/07/2007 A F itch
BRTO14 01/09/2004 17/04/2007 AA Fitch FBRA14 10/10/2005 03 /05/2006 BBB + S&P
BRTO14 05/07/2004 17/04/2007 Aal Moodys FBRA14 04/05/2006 BBB S&P
BRTO14 05/07/2004 17/04/2007 AA + S&P INHA13 14/12/2005 01 /05/2006 BBB S&P
CEBA15 01/06/2005 15/03/2006 A S&P INHA13 02/05/2006 06/12 /2006 BBB + S&P
CEBA15 16/03/2006 10/04/2007 A+ S&P INHA14 28/08/2006 19/ 06/2007 BBB + S&P
CEBA15 11/04/2007 AA - S&P INHA14 20/06/2007 A S&P
CEGN13 28/09/2005 14/03/2006 A S&P LAME12 01/01/2004 31/08 /2004 A Fitch
CEGN13 15/03/2006 10/04/2007 A+ S&P LAME12 01/09/2004 A Fi tch
CEGN13 11/04/2007 AA - S&P LAME12 01/01/2004 31/08/2004 A F itch
CMIG11 01/11/2001 04/08/2002 Aal Moodys LAME22 01/09/2004 A Fitch
CMIG11 05/08/2002 28/01/2003 Aa2 Moodys MRSL13 01/09/2004 02/01/2007. A S&P
CMIG11 29/01/2003 04/06/2004 Baa3 Moodys MRSL13 20/09/200 6 02/01/2007 A+ S&P
CMIG11 05/06/2004 14/03/2007 Baa2 Moodys MRSL13 03/01/200 7 AA - S&P
CMIG11 15/03/2007 Aa3 Moodys NVML12 01/12/2001 01/12/2006 Aaa Moodys
CMIG11 09/01/2003 12/02/2003 A SR Rating NVML12 01/12/200 1 30/09/2002 AA + S&P
CMIG11 13/02/2003 14/03/2007 BBB + SR Rating NVML12 01/10 /2002 11/09/2006 AA S&P
CMIG11 13/04/2007 BBB + SR Rating NVML12 12/09/2006 01/12 /2006 AA + S&P
CPEL22 01/03/2002 20/05/2003 AA ATLANTIC PCAR15 01/10/200 2 20/05/2003 A- ATLANTIC
CPEL22 21/05/2003 31/08/2004 A+ Fitch PCAR15 21/05/2003 3 1/08/2004 A- Fitch
CPEL22 01/09/2004 01/03/2007 A+ Fitch PCAR15 01/09/2004 1 1/08/2005 A- Fitch
CPEL22 01/03/2002 23/10/2002 Aal Moodys PCAR15 12/08/2005 A Fitch
CPEL22 24/10/2002 28/02/2003 Aa2 Moodys PQUN12 01/06/2004 A S&P
CPEL22 01/03/2003 02/01/2007 Baal Moodys SBES16 01/09/200 4 15/05/2006 A Fitch
CPEL22 11/09/2006 02/01/2007. A3 Moodys SBES16 16/05/2006 A + Fitch
CPEL22 03/01/2007 01/03/2007 Aa2 Moodys SBES16 01/09/2004 27/06/2006 A S&P
CVRD27 12/12/2006 AA + Fitch SBES16 28/06/2006 A+ S&P
CVRD27 12/12/2006 Aaa Moodys SBES18 15/06/2005 27/06/2006 A S&P
CVRD27 12/12/2006 AAA S&P SBES18 28/06/2006 A+ S&P

TLNL11 23/03/2006 Aaa Moodys

Fonte: SND
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Anexo 4: Spreads gerados pela Rede alterando somemt input Endividamento

REDE COM 8 NEURONIOS: SENSIBILIDADE DA VARIAVEL ENDIV

ki T T ! T T T ! T T

spreads ( % a.a )

Anexo 5: Spreads gerados pela Rede alterando somemt input Divida de Curto Prazo

REDE COM 8 NEURONIOS: SENSIBILIDADE DA VARIAVEL DCP
1-2 T T T T T T T

spreads (% a.a. )

05 i i i i i i i i i
0

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Anexo 6: Spreads gerados pela Rede alterando somermt input Margem

REDE COM 8 NEURONIOS: SENSIBILIDADE DA VARIAVEL MARGEM

1.088 ! ! ! T ! ! T ! !
1.086
1.084

1.082

spreads { % a.a.}

1.078

1.076

1.074

1.072
0

Anexo 7: Spreads gerados pela Rede alterando somemt input Risco Brasil

REDE COM 8 NEURGNIOS: SENSIBILIDADE VARIAVEL RISCO

1 ! ! ! ! ! ! ! '

spreads (% a.a.)

09 i i i i i i
0 10 20 30 40 a0 60 0 80 90 100




Anexo 8: Spreads gerados pela Rede alterando somemt input Capital de Giro/Receita

REDE COM 8 NEURONIOS:SENSIBILIDADE PARA A VARIAVEL WC/SALES

1.105

1.095

1.09

1.085

-
=
=1

spreads (% a.a.)

1.075

1.07

1.065

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Anexo 9: Spreads gerados pela Rede alterando somemt input Liquidez Corrente

REDE COM 8 NEURGNIOS: SENSIBILIDADE DA VARIAVEL LIQUIDEZ CORRENTE

1.14

-
= -
- X}

spreads (% a.a)

-
=
=)

1.06

1.04
0
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Anexo 10: Spreads gerados pela Rede alterando sortep input Retorno s/ os Ativos

REDE COM 8 NEURONIOS: SENSIBILIDADE DA VARIAVEL ROA

e I
1.0766
1.0764
1.0762

1.076

spreads { % a.a.)

1.0758

1.0756

“0754 i i i i i i i i i
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Anexo 11: Spreads gerados pela Rede alterando sortep input Volume

REDE COM 8 NEURONIOS: SENSIBILIDADE DA VARIAVEL VOLUME
1.12
] ] ] ] ] ] ]

spreads (% a.a.)
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Modo de Célculo dos indices Contabeis

DividaLiquda
Ativa

Endividamato =

DividaLiquda = DividadeCuto Prazo+ DividadeLamgoPrazo- Disponibiidades

DividadeCuto Prazo= EmpréstimseFinancianentosdeQuo Prazo+ DebénturedeCurtoPrazo

DividadeLmgoPrazo= EmpréstimseeFinancianentosdeLiagoPrazo+ DebénturedeLongd’razo

AtivoCircuante
PassivoCiculante

LiquidezCaorente=

DividadeCuto Prazo
(DividadeCuto Prazo+ DividadeLagoPrazo

ParceladebvidadeCutoPrazo=

AtivoCircuante— PassivoCiculante
AtivoTota

CapitaldeGrosobreAtvo =

AtivoCircudante— PassivoCiculante
ReceitaLiquda

CapitaldeGrosobreVedas=

LucroLiqudo

Retornosobrétivo = -
AtivoTota

LucroLiqudo
Patriménid.iquido

RetornosobrePatriménbLiquido=

LucroLiqudo
ReceitaLiquda

M argemdelLucrg=

ReceitaLiquday,
ReceitaLiquda,_,

TaxadecresimentoddReceita=

ReceitaLiquda
AtivoTota

Vendassol@oAtivo=
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Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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