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RESUMO

ARAUJO, P.H.S.L. Elaboragdo de rankings por meio do uso de técnicas estruturadas: uma
aplicagdo no setor de seguros privados. 2008. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia de
Producéo) - Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sdo Paulo, S&o Carlos,
2008.

Resumo. A demanda por metodologias para classificagdo de empresas que possuam
caracteristicas em comum e que componham um mesmo setor de atividade tem instigado
pesquisadores a avaliar alternativas que sejam fidedignas a representacdo da realidade, e que
facam uso reduzido de quesitos voltados a subjetividade de julgamento. Por isso, adotou-se
como objetivo desta pesquisa a elaboracéo de rankings utilizando as técnicas de Analise por
Envoltéria de Dados e Redes Neurais Artificiais, com aplicacdo no setor de seguros privados,
setor este de forte influéncia na economia nacional. Como dados para a aplicacédo das duas
técnicas propostas, foram considerados alguns indicadores, via de regra adotados pelo setor,
para avaliar o desempenho das empresas no cumprimento de suas atividades. Como resultado
obtido, foi verificado que a ponderacéo direta de acordo com a importancia de cada indicador
ndo representa a Unica forma de apresentar uma ordenagdo justa das empresas consideradas
com base em seus desempenhos. Por meio das técnicas utilizadas, foi observado que empresas
que mantiveram um resultado satisfatdrio na maioria das variaveis consideradas obtiveram os
melhores posicionamentos nos rankings. A rede neural, mesmo requerendo um maior tempo
de processamento e oferecendo uma complexidade de aplicacdo maior que a técnica DEA,
apresentou resultados mais consistentes.

Palavras-chave: Rankings, Redes Neurais Artificiais, Analise por Envoltéria de Dados,

Seguros Privados.



ABSTRACT

Abstract. The demand for methodologies and procedures to classify companies that have
some characteristics in common and that are part of the same activity sector has instigated
researchers to evaluate alternatives that represent the real situation according to their
performance as business units, by making use of reduced amount of subjectivity in the
performance judgment. Therefore, this research has as its main goal the objective to set up
some rankings using the techniques of Analysis and Data Envelopment by Artificial Neural
Networks, by making applying these techniques in the insurance sector, a activity with great
influence in national economy. As data for the implementation of both techniques proposed,
some indicators well known by specialists were considered to evaluate the performance of
companies in their activities. As a result, it was found that the direct weighting used to
enforce the importance of each indicator is not the only way to make a fair ranking of the
insurance companies. About the techniques used, it was observed that companies that have
maintained a satisfactory performance in most of the variables considered occupied best
positions in the rankings. The neural network, even though requiring a longer processing
time, and offering a greater complexity of application than DEA technique, showed some
more consistent results.

Key words: Rankings, Neural Net Works, Data Envoltory Analysis, Insurance.
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INTRODUCAO

O processo de tomada de decisbes estd presente na rotina de pessoas e corporagdes.
Escolher dentre as diversas opgdes disponiveis é de pertinente complexidade, e esta
correlacionado com o sucesso ou fracasso daqueles que tém o poder da decisdo — agentes
decisores. No mundo globalizado e altamente concorrencial, as corporagdes quotidianamente
se deparam com impasses que envolvem decisdes inerentes a conseqliéncias de carater

econdmico-financeiro, operacional e humano, muitas vezes inesperadas e surpreendentes.

Os consumidores demandam por suporte a decisdes sobre quais produtos adquirir e a
quais empresas estes devem se tornar fiéis. Os investidores necessitam de informagdes sobre o
desempenho das empresas, com 0 objetivo de selecionar as unidades merecedoras de seus
aportes de capital. J& os gestores necessitam de informacdes que os tornem capazes de realizar
um benchmarking e assim rever suas operagoes. Por isso, ferramentas que venham a auxiliar
0s processos de tomada de decisdo sdo importantes diante da andlise de qualquer cadeia de

valor de bens de consumo ou servigos, em &mbito de stakeholders e stockholders.

O incremento da eficiéncia do processo de tomada de decisdes consiste em um
complexo processo de melhoria, de interesse comum entre os setores privado e pablico. Em
um ambiente hostil por conta do processo de globalizagdo, a competitividade das empresas
estd diretamente relacionada a sua capacidade de reduzir custos, sem perder desempenho e
qualidade, j& que os demais recursos, em principio, estdo disponibilizados para todos nas
mesmas condi¢Oes. E a capacidade de reducdo de custos, obtendo melhor retorno sobre o
investimento, por sua vez, decorre, em grande escala, da qualidade das decisdes tomadas pelas

corporagoes.

Assim, esta pesquisa busca reunir aspectos mercadoldgicos, informacdes técnicas e um
meétodo descritivo exploratério com o intuito de contribuir para a literatura pertinente ao

assunto e para o0 ambiente corporativo.

Problema de pesquisa

A pesquisa se propde a elaborar uma classificacdo mediante a utilizagéo de técnicas e
metodologias fundamentadas em métodos quantitativos, com o objetivo de reduzir

\

caracteristicas indutivas & subjetividade em rankings voltados para o setor de seguros
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privados. A questdo a ser respondida por este trabalho é: como elaborar rankings e classificar
empresas de um mesmo setor, considerando suas caracteristicas individuais e indicadores de
desempenho, sem se beneficiar de um julgamento pré-determinado por parte dos responsaveis

pelo estudo classificatorio?

Objetivos da pesquisa

A pesquisa tem como objetivo geral o intuito de elaborar um ranking das empresas
componentes do setor de seguros privados, mediante as técnicas de redes neurais e
anélise por envoltéria de dados, para assim reduzir um possivel cardter subjetivo de

julgamento.

Objetivos especificos

= Revisar a literatura nacional e internacional pertinente as técnicas utilizadas e ao setor

sob estudo;
= Caracterizar o setor de seguros privados nacional;

= Identificar os construtos que compdem as técnicas utilizadas - redes neurais e DEA,

para a conseguinte estruturacdo dos modelos;

= Explorar e discorrer sobre os procedimentos necessarios para a construgdo dos

rankings propostos;

» Identificar quais as possiveis alternativas que ndo foram consideradas por esta

pesquisa para solucionar o problema de pesquisa;

» Identificar uma possivel demanda por este tipo de pesquisa, mediante a busca de

credibilidade para os rankings publicados por revistas e periodicos.

Relevancia da pesquisa

As empresas constituintes do setor de seguros compdem, juntamente com bancos,
empresas prestadoras de servicos de previdéncia privada, entre outras, o denominado setor
financeiro da economia nacional. Por isso, mediante o desenvolvimento do setor financeiro,
torna-se capaz de estimular de uma forma direta a economia de uma nagdo (LEVINE et al.,
2000).
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O setor de seguros privados contribui para estimular o crescimento da economia de
uma nacdo, na medida em que é parte integrante do seu setor financeiro (LEVINE e
ZERVOS, 1998; Levine, 1999; LEVINE et al.,, 2000; KING e LEVINE, 1993a, 1993b;
BECK et al., 2000). Exemplos de como o mercado de seguros pode influir na economia séo
mencionados nos trabalhos de Outreville (1990) e Ward e Zurbruegg (2002). Esses autores
postulam que a industria do seguro é capaz de, por intermédio do gerenciamento de riscos, de
intermediacOes financeiras e da geracdo de empregos, gerar beneficios para toda sua cadeia

produtiva e também para o crescimento da economia de um pais.

Tal fato justifica a relevancia de toda e qualquer tentativa que, portanto, tenha a
intengdo de contribuir para a evolugdo do setor econdmico e das pesquisas no campo das
finangas. Uma vez atingidos o0s objetivos que esta pesquisa propde, esta ird contribuir para a

obtenc&o de classificacdes e julgamentos de desempenhos mais justos e transparentes.

Assim, este trabalho utiliza o fato de as empresas de seguros contribuirem
consideravelmente para o setor financeiro mediante a alocagéo de seus capitais e reservas em
investimentos como titulos, mercado de acgBes, mercado imobilidrio, entre outros, para

justificar a relevancia de se utilizar este setor como aplicagao para as técnicas propostas.

Estrutura do trabalho

A seguir, encontra-se o capitulo um, que desenha o setor de seguros privados,
passando por sua evolucéo histdrica até chegar a seu cenario atual. Delineia-se seu papel para
a economia nacional, sua participagdo para o crescimento do Produto Interno Bruto — PIB,
expde as suas operagdes de alocagéo de reservas e corrobora alguns dos principais desafios

para o setor.

O capitulo dois trata da técnica denominada anélise por envoltéria de dados, e traz
uma breve nocdo do conceito de eficiéncia, assim como a origem da técnica DEA e seus
principais modelos. Dando continuidade, um levantamento sobre as suas mais pertinentes

aplicagOes gerais, no setor de seguros e no campo das finangas.

O capitulo trés explora o tema Redes Neurais, apresentando uma visdo geral da
técnica, seus construtos e suas principais aplicagdes. Nao obstante, este capitulo adentra a
rede neural a ser utilizada — Mapas Auto-organizaveis de Kohonen, explanando sua

metodologia de implantacdo e demais particularidades.
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O capitulo quatro discorre sobre o método utilizado para obter os resultados que se
objetiva. Foi realizada uma avaliagdo do ranking da revista Conjuntura Econdmica,
explorando seus pontos fortes e fracos. Em seguida, no mesmo capitulo, foi discorrido sobre o
meétodo utilizado para aplicacdo das duas técnicas propostas — Andlise por Envoltoria de

Dados e Redes Neurais Artificiais.

O capitulo cinco apresenta os resultados obtidos com as aplicagdes, e o capitulo seis

finaliza a pesquisa apresentando as conclusdes e propostas para pesquisas futuras.
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CAPITULO 1 - O SETOR DE SEGUROS PRIVADOS

Nos novos tempos, definidos por muitos autores como Era da Pds-Modernidade,
emerge a necessidade de se desenvolver toda e qualquer ciéncia que possa vir a contribuir
para a melhoria das condi¢Oes de vida das sociedades contemporéneas. Neste contexto, a
ciéncia estatistica e o campo das ciéncias atuariais vém demonstrando consideraveis avancos.
Com a evolucéo dos calculos de incidéncia de certos eventos aleatorios, antes imprevisiveis,
tornou-se possivel determinar, de uma maneira tangivel, fatos que venham a interferir em

processos decisorios de maneira colaborativa, degenerativa, ou ainda, de forma neutra.

Especialmente para o setor de seguros, 0S avangos neste campo do conhecimento
possibilitam, atualmente, prever, com maior grau de certeza, aspectos relevantes que podem
levar ao sucesso ou fracasso das opgOes estratégicas selecionadas. Diante dos avangos
tecnoldgicos, dos elevados indices populacionais atualmente verificados no mundo, da
globalizagdo da economia, do desequilibrio do ecossistema mundial e da busca obstinada pela
maximizag&o de receitas, as empresas que integram o setor de seguros enfrentam o desafio de
encontrar solugbes que consigam agregar valor aos produtos ofertados ao mercado e, ao
mesmo tempo, tornarem-se competitivas enquanto instituigdes com fins lucrativos.

Segundo Standerski (1979), a atividade exercida pelo setor de seguros tem por
finalidade proteger bens, responsabilidades, créditos, obrigag@es, direitos, garantias e pessoas,
mediante o recebimento de prémios do segurado como contrapartida para a obrigacéo
contratual de indeniza-lo, em caso de ocorréncia de eventos aleatérios e fatalisticos que
venham a comprometer o objeto do seguro.

De uma maneira geral, a atividade seguradora surgiu diante da necessidade de
protecdo de possiveis prejuizos gerados pelas mais diversas causas. De acordo com Allen
(1949), a pratica de um dos fundamentos da atividade seguradora, 0 mutualismo, é tdo antiga
quanto a civilizacdo. Atividades de seguro firmadas entre condutores de caravanas da
Mesopotamia, 2.250 anos antes da era Cristd, sdo exemplos que demonstram a remota origem

de tal atividade. O foenus nauticus — empréstimo maritimo a risco — vem sendo praticado
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desde a Grécia Antiga, assim como o Lex Rhodia do Império Romano — seguro maritimo para
cargas langadas ao mar em situagéo de perigo (MAYERSON, 1962).

No Brasil, a atividade de seguros foi introduzida durante as primeiras décadas apos o
descobrimento. O ramo de seguradoras, criado por jesuitas da era colonial, faz parte das mais
antigas atividades econdmicas regulamentadas no pais, e teve o Padre José de Anchieta como
grande incentivador do mutualismo ligado & assisténcia — seguro primitivo. Segundo 0s
relatos da Escola Nacional de Seguros - FUNENSEG, a regulamentagdo mais remota da
atividade seguradora data de 1791, quando foram promulgadas as “Regula¢fes da Casa de
Seguros de Lisboa”, mantidas em vigor até a proclamagdo da independéncia, em 1822.
Devido & abertura dos portos brasileiros em 1808, iniciaram-se as atividades da primeira
seguradora a operar oficialmente no Brasil exploracdo de seguros maritimos, por parte da
Companhia de Seguros Boa Fé sediada na Bahia.

Atualmente, o setor nacional de seguros € composto por mais de uma centena de
empresas, entre instituicdes nacionais e grupos estrangeiros, tendo como produtos principais
0S seguros automotivos, os seguros de vida e os seguros de salde. As maiores empresas de
seguros privados e previdéncia do setor possuem capital aberto para o mercado de valores
mobiliarios e negociam suas a¢es na Bolsa de Valores de S&o Paulo-BOVESPA:

» Ital Seguros - Itauseg;

= Companhia Participacdes Alianca da Bahia - Par Al Bahia;
= Porto Seguro;

= Companhia de Seguros Alianca da Bahia - Seg. Al Bahia;
= Companhia de Seguros Minas Brasil - Seg. Min. Bras;

= Sul América.

E importante registrar que o setor vem tendo uma expressiva evolugéo, apesar do atual
cenério de transformacdes rapidas, caracterizado pela imprevisibilidade. Uma das razdes para
isso pode decorrer do fato de que as praticas de seguros ndo sdo baseadas em verdades
supremas e, por isso, sdo caracterizadas como atividades de alta versatilidade. Glenn (2003)
afirma que antes da determinagdo de todos os termos da ap6lice de um seguro, de se utilizar
alguma metodologia atuéaria e antes da compilacéo de todos os dados para a geragdo de um
produto de seguros, entre outras etapas, devem-se adotar alguns pressupostos gerais sobre a
relacdo entre a atividade seguradora e a natureza do mundo em que esté inserida. Em outras
palavras, € preciso estar, permanentemente, avaliando o ambiente externo numa perspectiva

critica, para que as decisdes sejam respaldadas em tendéncias futuras que possas minimizar 0s
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riscos inerentes a atividade.

1.1 O cenario econdmico do setor na atualidade

Até o final da década de 80, o setor de seguros no pais se desenvolvia de forma lenta e
ineficiente. Mesmo sendo um periodo de alto crescimento de renda para o Brasil, 0 quociente
entre a soma dos prémios ganhos (valores pagos pelo segurado a empresa seguradora para que
esta cumpra sua parte do acordo em caso de necessidade de indenizag&o) e o Produto Interno
Bruto do Brasil manteve-se por volta de 1%, indicador predominante ao longo da década.

Em 1994, a partir do processo de estabilizacdo da moeda vigente na economia
nacional, da privatizacdo de empresas publicas e da abertura da economia ao exterior, 0 setor
de seguros passou a se desenvolver com maior intensidade. Segundo Borges (2007), entre
1993 e 2000, o mercado segurador brasileiro incrementou o quociente PREMIOS/PIB de
1,4% para 2,1%. No ano 1995, o mercado de seguros brasileiro teve um faturamento de R$
16,32 bilhdes, montante que se elevou para cerca de R$ 65,5 bilhdes, em 2005.

Via de regra, o ganho das seguradoras provem de um complexo sistema de equagdes
atuarias que envolve desde a previsdo da incidéncia dos riscos assumidos de ocorrerem,
passando pela taxas de juros aplicadas sobre o investimento das reservas e até a probabilidade
de ocorréncia de eventos aleat6rios como ciclones e furacdes.

Entretanto, segundo Bueno (2005), os principais lucros das empresas de seguro advém
da aplicagcdo do dinheiro daqueles que compram seguros - 0s segurados - no mercado
financeiro. Pelo periodo que o dinheiro da compra de seguros ndo é utilizado para pagar a
perda de um bem, a empresa seguradora obtém lucros com o investimento de tais reservas em
fundos de investimentos, acdes ou ainda em outras opdes disponiveis no mercado de finangas.
Desmond (2006) afirma que empresas direcionadas especificamente para seguros de vida
tendem a alocar suas reservas no mercado de agdes e em titulos do governo, além de agéncias
de crédito voltadas para a agricultura.

Em 2003, com o inicio do governo Lula e com as promessas de quedas na taxa de
juros basica SELIC, as seguradoras tiveram que ajustar-se a nova realidade. A teoria de
finangas assegura que quanto mais altas forem as taxas de juros, maior o faturamento com
aplicacdes das denominadas reservas técnicas. Consequentemente, diante da perspectiva de
desaquecimento da economia e da queda da taxa SELIC, as empresas seguradoras tiveram que
aproveitar o periodo de taxas de juros elevadas para ainda faturarem com a alocagdo de suas

reservas no mercado financeiro e, a0 mesmo tempo, passaram a reduzir custos, otimizar
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processos de producéo de servigos prestados e redefinir suas margens operacionais, para se
manterem competitivas no novo cenario de juros decrescentes.

Apesar de a ciéncia atuaria fornecer elementos importantes para a definicdo do valor
dos produtos oferecidos pelas seguradoras, ainda persiste a dificuldade para o calculo de sua
demanda.

Em recentes pesquisas empiricas sobre o mercado de seguros, os autores Browne et al.
(2000), Ward e Zurbruegg (2002), Beck e Webb (2003), e Esho et al. (2004) mostraram que o
nivel da demanda por servicos seguradores de uma economia pode ser influenciado por um
numero elevado de variaveis particulares como inflagdo, cAmbio, estabilidade politica, grau de
corrupgdo nos diversos niveis politicos, variagio do Indice de Desenvolvimento Humano -
IDH, e variacdo do Produto Interno Bruto - PIB.

De um modo geral, pode-se afirmar que o mercado de seguros no Brasil ainda €
limitado. Em 2005, o total de prémios do setor foi equivalente a 2,63% do PIB, enquanto que
nos Estados Unidos a participacdo deste setor no PIB se aproximou de 10%. Mesmo
considerando-se as especificidades de cada pais, é fato que o mercado de seguros brasileiro
ainda tem um grande potencial de crescimento. A Tabela 1 apresentada a seguir demonstra a
evolucgdo da participacdo do setor no Produto Interno Bruto nacional ao longo dos Gltimos 10

anos.

Ano Premi'fhgeer;‘) RS Part. PIB (%) PIB (em R$ Milhdes)
1995 16.320 753 616.192
1996 22.355 287 778.887
1997 25.028 287 870.743
1998 26.181 2.86 914.188
1999 28.275 2.90 373.846
2000 32.763 2.98 1.101.255
2001 37.656 314 1.198.736
2002 472514 3.16 1.346.028
2003 51.161 3.29 1.556.182
2004 59.824 3.39 1.766.621
2005 65.635 3.39 1.037.508

Tabela 1 - Participacdo do mercado de seguros no PIB brasileiro
Fonte: Federacdo Nacional das Empresas de Seguros Privados e de Capitalizagdo, 2007.

Até o ano de 2005, a atividade de resseguros era concentrada em sua totalidade no
Instituto de Resseguros do Brasil - Brasil Resseguros (IRB-Re). O resseguro consiste na
operacdo realizada por parte das seguradoras para transferir a empresa de resseguros o
montante de responsabilidade excedente ao limite da sua capacidade econdmica de arcar com

0 compromisso perante seus clientes. Unctad (1982, 1994) e Outreville (2000) demonstraram,
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em seus respectivos trabalhos, o papel do resseguro no desenvolvimento do setor de seguros
como todo.

No ano de 2006 foi decretada a quebra gradual do monopdlio do IRB-Re. Segundo
Borges (2007), esta medida foi tida como uma das melhores noticias que o mercado de
seguros ja teve nos ultimos anos. A adogdo dessa medida implicarda o aumento do interesse
por parte das seguradoras estrangeiras pelo mercado brasileiro e algumas seguradoras que nao
poderdo mais contar com a ajuda irrestrita do IRB-Re terdo que reavaliar seu comportamento
no mercado.

No que se refere a participacdo dos produtos de seguro no mercado, no ano de 2006,
segundo Borges (2007), em artigo publicado na revista Conjuntura Econdmica, o produto
voltado para seguros de automovel obteve 26% dos prémios totais arrecadados pelas
seguradoras até fevereiro de 2007.

Cabe destacar que o mercado de seguros terminou o ano de 2006 com um volume de
prémios 17,8% maior que o registrado em 2005. Dentre os ramos que fazem parte do
mercado, 0s produtos VGBL, Auto e 0 Seguro de Danos Pessoais Causados por Veiculos
Automotores de Vias Terrestres - DPVAT foram responsaveis por 75% do aumento dos
prémios ganhos. J& a margem operacional de seguros ficou em -0,2%, 0 que representa um
substancial avango em relagéo aos -5,4% obtidos em 2005. Esse fato impactou positivamente
o resultado financeiro, que evoluiu de 16,3% para 20,6%, uma evolugdo consideravel.

Assim, com base nos dados explicitados anteriormente, pode-se afirmar que o ramo de
seguros no Brasil apresenta gradativa evolugdo. A éarea de previdéncia privada aberta tem sido
a principal responsével pelo crescimento do setor de seguros no Brasil. Produtos como Vida
Gerador de Beneficio Livre - VGBL e Plano Gerador de Beneficio Livre - PGBL, que séo do
tipo contribuicdo definida, tém sido ofertados massivamente no mercado. Tais produtos
oferecem a op¢éo de, numa certa idade pré-definida, o comprador de tais beneficios optar por

receber uma renda vitalicia.
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Sob uma perspectiva global, o Anuério de Estatisticas do Setor de Seguros publicado
pela Organization for Economic Co-Operation and Development - OECD afirma que os
Estados Unidos arrecadou, em 2004, 43% de todos os prémios coletados pelo setor no mundo.
Em seguida, Japdo e Reino Unido com 10%. A Figura 1 apresentada a abaixo demonstra a

divisdo de prémios arrecadados por pais, durante o ano de 2004.

Outros; 13%

Japéo; 10% B
Coréia; 2%

Canada; 3%

— Italia; 4%

Estados Unidos;

43% \Alemanha; 9%

— Reino Unido; 10%

Figura 1 - Market share do setor de seguros no mundo.
Fonte: Adaptado do Anuério de Estatisticas do setor de Seguros, (2004).

Como pode ser observado pela analise dos dados constantes da Figura 1, Estados
Unidos e Japdo sdo os paises do globo nos quais o setor de seguros apresenta maior
participacdo, uma vez que, juntos, estes paises acumulam mais de cinqiienta por cento do total
de prémios ganhos pelo setor no mundo. Em seguida, encontram-se Reino Unido, Alemanha,
Franca e Italia.

O setor de seguros também vem ganhando bastante representatividade na China.
Diante do elevado indice populacional de 1,3 bilhdes de habitantes e do precoce e elevado
grau de industrializacdo, é compreensivel que o ramo segurador esteja bem acondicionado.
Segundo Desmong (2006), em 2004, trés das quatro maiores seguradoras da China ndo foram
capazes de atender a demanda por servicos de seguros de vida. Este indicador aponta que o

setor possui significativa margem para crescimento, mesmo diante da acirrada concorréncia.

1.2 Problemas e Dificuldades enfrentadas pelo Setor de Seguros

O setor de seguros, como qualquer outro setor de negdcios, enfrenta inimeras
dificuldades para se estabelecer como forte contribuinte para o desenvolvimento econdémico

do pais, bem como para obter niveis de resultados semelhantes a outros paises também
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considerados em fase de desenvolvimento. N&o h4 ddvida de que tanto a estabilidade da
economia obtida ao longo dos ultimos anos quanto a quebra do monopdlio do resseguro, que
se iniciou em 2007 e se estenderd, de forma gradual, pelos proximos trés anos, foram
benéficas para o setor. Entretanto, existem problemas intrinsecos ao ramo que pressionam as
seguradoras a otimizarem seus processos e buscarem solugdes para suas dificuldades.

Como j& explicitado anteriormente, a economia enfrenta a situacdo da gradativa queda
da taxa de juros bésica SELIC. Quando se refere & aplicagdo das reservas no mercado
financeiro, Bueno (2005) afirma que quanto mais altos forem os juros, maior sera o
faturamento com essas aplicagbes. Vista sob esta perspectiva, a queda da taxa bésica
representa, em parte, um fator prejudicial para as seguradoras, que atualmente atuam no
mercado com margens apertadas devido & acirrada concorréncia e carga tributaria excessiva.

Outra dificuldade enfrentada pelas empresas de seguro em geral, especialmente em
nacdes de situacbes geogréficas desfavoraveis, sdo as catéstrofes naturais que, nos ultimos
tempos, tém aumentado exponencialmente. Segundo Hoyt e McCullough (1999), a correlagdo
entre a frequéncia com a qual catastrofes ocorrem e seus devidos danos € um fator dificil de
ser determinar. Carson (2002) cita que os valores subestimados dos produtos oferecidos pelas
seguradoras, o baixo retorno dos investimentos das reservas técnicas no mercado financeiro,
assim como catastrofes de causas naturais e humanas, combinadas, contribuiram para que o
setor de seguros mundial fechasse o ano de 2001 como seu primeiro ano de toda a historia
com um resultado negativo.

J4 o trabalho de Ostaszewski publicado em 2003 discorre sobre as instituicbes
financeiras, afirmando que estas, como bancos regulares, bancos de investimento e
companhias de seguro, estdo inseridos em um ramo de negécio distinto. N&o se incluem no
ramo comercial propriamente dito, porém, ficam na fungdo de dar suporte e condi¢Bes para
que este funcione de maneira apropriada. Assim, tais instituicdes encontram-se classificadas
como setor de atividade que promove o suporte para agBes de VArios outros ramos, pois
fornecem fundos e suprem a demanda por seguranca em seus negdcios.

Segundo Black e Skipper (2000), pode-se presumir que o setor de seguros estd
fortemente correlacionado com o ciclo de vida do ser humano de forma geral. Assim, cabe a
atividade seguradora encontrar meios para estudar os eventos aleatorios passiveis de
ocorréncia, suas probabilidades e consequéncias. Tais necessidades incorrem na utilizacéo por
parte da atividade seguradora de técnicas e ferramentas voltadas para a matematica e
estatistica.

Desmond (2006) questiona a capacidade do corpo de funcionarios alocados no setor
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para executarem suas tarefas com o nivel de competéncia exigido pelo mercado. Isso se deve
a fatores intrinsecos do setor, como a dificuldade se operar com complexos sistemas
matematicos e softwares bastante especificos. No que se refere a fatores extrinsecos, como
acontece em qualquer ramo de negdcios, as companhias seguradoras enfrentam dificuldades
para adequarem seus produtos a um preco justo e absorvivel pelo mercado consumidor, para
incrementar eficiéncia operacional e para otimizar a qualidade dos servicos prestados.

O setor de seguros também sofre com os mais diversos tipos de inadimpléncia. Para
ilustrar este problema, em 2004, a quantidade de segurados que tentaram burlar as normas
para se beneficiar indevidamente do direito a indenizagdo representou cerca de 25% das
indenizagdes pagas, de acordo com Bueno (2005). Brockett et al.(1998) citam que um dos
problemas principais da industria de seguros é representado pela constante tentativa de se
fraudar o sistema segurador. J& Kim e Kwon (2006) afirmam que todo e qualquer contrato de
seguros requer um interesse segurével, e que sem este requisito pessoas e empresas sem ética
nem moral podem vir a usar a atividade seguradora para burlar as leis e se beneficiar do que
as empresas seguradoras podem lhes propiciar. Assim, esses inadimplentes em potenciais se
apegam aos beneficios indiretos da atividade seguradora, e deixam de lado o propdsito maior
de uma apodlice de seguros, que é garantir a protecdo contra perdas futuras de bens ou ainda

cobertura de vida.

1.3 Classificagédo e Rankings

Em um determinado mercado, a concentragdo de capital e aporte de operacgdes sob o
dominio de algumas poucas empresas gera uma situacdo desfavordvel de oligopélio
tendencioso. Tal cenéario pode implicar prejuizos para os consumidores e também para as
empresas menos elasticas que ndo estdo inseridas no grupo denominado de lider.

Por isso, faz-se necessaria a realizacdo de estudos mercadoldgicos, com o objetivo de
tornar mais evidente o que esta por trds das demonstracfes contébeis. Estudos como os de
Godet e Roubelat (1996), que visam eleger as melhores empresas de um determinado setor,
ou ainda como 0s que propdem cenarios sob um carater prospector dentro de um determinado
segmento de mercado sdo essenciais para todos aqueles que compdem a cadeia de negdcio
dos produtos ja existentes ou em fase de estudo.

Estes estudos servem como pardmetro para benchmarking, e, também, para que as
empresas possam reavaliar suas estratégias e operacBes. Até os proprios clientes —

consumidores — se beneficiam de estudos como os descritos, pois as empresas bem colocadas
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ou classificadas passam a contar com uma imagem de elevada qualidade e credibilidade por
parte de seus produtos e servicos. Ao ser reconhecida como lider de um segmento, a empresa
se torna atrativa, tanto para clientes em potencial, como para investidores.

Dai a surge a importancia de se elaborar classificacdes que sirvam de orientacdes em
processos decisorios e que atuem como fonte de consulta em avaliagBes de desempenho as
mais diferentes naturezas.

Segundo Tatikonda e Wemmerlov (1992), sistemas de classificagdo representam uma
ferramenta capaz de ordenar componentes de um determinado conjunto ou amostra, com base
em atributos pré-estabelecidos. Para classificar, independentemente da natureza dos dados,
faz-se necessaria a utilizagdo de abordagens apropriadas, como algoritmos de otimizacdo,
modelagens multicritério, entre outros modelos estatisticos que viabilizem a utilizagdo de um
representativo nimero de variaveis simultaneamente.

Neste trabalho, a palavra ranking, que se traduz para a lingua portuguesa como
ordenagcdo, serd tratada por seu significado natural na lingua inglesa, devido a sua praticidade
e melhor participacdo por parte daqueles que irdo, de alguma forma, utilizar as informagdes
constantes dessa pesquisa.

A definicdo de ranking pode ser compreendida a partir de um conjunto de casos -
componentes de uma amostra que dispdem de certos atributos de natureza comum entre si, e
uma ou mais propriedades de interesse combinadas a um atributo especifico. Assim, ranking
pode ser definido como uma ordenacdo desses casos, de acordo com suas relagdes individuais
para com a propriedade de interesse que resulta no atributo em questéo.

Segundo Caruana et al. (1995), uma maneira direta de se estabelecer um ranking seria
fazer uso de um algoritmo de aprendizado que estabeleca um valor que sirva de parametro
comparativo para que 0s casos venham ou ndo pertencer a classe de interesse. Cohen et al.
(1999) também ressaltam que o valor determinado por esses tipos de algoritmos pode ser
utilizado para ordenar os casos.

Via de regra, rankings sdo estabelecidos com base em indicadores das mais variadas
naturezas, que séo organizados por ordem de prioridade. Em um ranking que, por exemplo,
procure classificar por ordem de desempenho operacional um grupo de corporagdes com
caracteristicas comuns entre si, a posi¢do que uma empresa obter como colocacéo final sera
determinado pelo resultado da combinag&o entre os indicadores e as suas representatividades.

Sabe-se que, na economia moderna, indicadores passaram a ser muito utilizados como
uma das principais ferramentas para se mensurar o desempenho de unidades de

processamento, sejam elas empresas de mercado, organizagdes ndo-governamentais, governos
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ou outras instituicdes publicas que interagem, de alguma forma, com a economia de uma
nacdo (PLOCEK, 1991; HORN, 1993), com o objetivo de se avaliar os caminhos e estratégias
adotadas (MACRAE, 1985).

Existe um artigo, publicado anualmente desde 2001 pela Revista Conjuntura
Econbmica, que traz especificamente uma classificacdo de todas as empresas atuantes no setor
de seguros privados. Esses estudos sempre consideram alguns indicadores operacionais e
econdmico-financeiros, como sinistralidade, rentabilidade do patriménio liquido e prémios
ganhos — indicadores testes que serdo explorados com mais afinco no capitulo referente ao
método. Mas se faz importante ressaltar que, ano a ano, o ranking publicado apresenta
variacGes em sua metodologia, seja com relagdo aos indicadores considerados, seja quanto a
importancia dividida entre as varidveis componentes do modelo (ponderagdo). Em 2007,
Borges considerou indicadores diferentes do trabalho de Bueno (2006), por exemplo. Sabe-se
que a economia possui carater estritamente dindmico, e que esta caracteristica se estende a
todos que com ela se correlacionam. Mas essa variagdo na metodologia deve ser
fundamentada em sua esséncia, sempre que ocorrer.

Ao explorar o método da pesquisa, maiores informagBes sobre os indicadores
considerados nas andlises serdo fornecidas. Na secdo referente ao método também foi
discutida questéo da variagdo de metodologias apresentadas ao longo dos anos pelo trabalho
de Borges (2007) e Bueno (2006). No entanto, antes de tal se¢do, sdo apresentadas as duas
técnicas que este trabalho fez uso — Anélise pro Envoltdria de Dados e Redes Neurais

Artificiais.
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CAPITULO 2 — ANALISE POR ENVOLTORIA DE DADOS

A andlise por envoltoria de dados, ou Data Envelopment Analisys - DEA é resultado
de pesquisas voltadas solugdes em modelagens de problemas de programacéo linear. Consiste
em uma metodologia de andlise de eficiéncia que compara o desempenho das unidades
consideradas na analise, estabelecendo uma relacéo entre o uso de recursos exigidos em um

determinado processo - inputs, e a quantidade de resultados obtidos do mesmo - outputs.

O ambiente no qual as companhias com fins lucrativos estdo inseridas é caracterizado
por um sistema bastante complexo, ao qual inferem varidveis de carater econémico,
financeiro, social e politico, todas de amplitude globalizada. Portanto, trata-se de um ambiente
dificil de ser definido mediante o uso de indicadores e resultados contabeis. Ainda assim, ao
se tentar definir rankings e eleger as corporagdes de melhor desempenho, muitos estudos

utilizam critérios de julgamento de carater subjetivo.

Com o objetivo de eliminar a subjetividade nesses tipos de pesquisas, estudiosos vém
desenvolvendo ferramentas matematicas que, mediante o uso de indicadores quantitativos,
tém o papel de identificar as unidades mais eficientes. Esse tipo de classificagdo traz
beneficios para todos os agentes atuantes em processos de tomadas de decisdes que envolvem
quaisquer corporagdes sob estudo - acionistas, investidores, 6rgéos recolhedores de tributos e

impostos, e 0s consumidores diretos.

2.1 Eficiéncia

De uma forma geral, a literatura define eficiéncia como a habilidade de uma unidade
produtiva - de bens de consumo ou servigcos, de maximizar os resultados de suas operacoes -
outputs, considerando um determinado montante de inputs, ou ainda o inverso, de minimizar

0s inputs, mantendo-se fixo o montante de outputs resultados do processo (VARIAN, 1992).
Assim, pode-se definir eficiéncia pela simples Expressao 1, a seguir:
Eficiéncia = output/input [1]

O problema sobre eficiéncia que recai sobre as empresas em estudo consiste no fato de
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que toda e qualquer empresa deve sempre avaliar seu desempenho préprio, e ndo obstante,
comparad-lo com o desempenho de suas concorrentes. Com isso, ha um incremento na
qualidade dos servigos prestados, um ganho operacional, e consequentemente, um ganho
financeiro. O mercado tende a ter seu quadro de competitividade desenhado, no qual unidades
ineficientes reavaliam suas estratégias e até deixam de concorrer naquele segmento, se
julgarem necessario. Em contrapartida, uma analise da eficiéncia de um determinado setor
pode servir de atrativo para unidades que se julgam entrantes potenciais em tal segmento, e

isso faz com que o mercado se diversifique e adquira certo dinamismo (CAVES et al.,1982).

2.2 Anélise por Envoltéria de Dados — DEA

Ao se tratar de problemas que envolvem o conceito de eficiéncia relativa, a anélise por
envoltdria de dados (Data Envelopment Analysis - DEA) é uma das técnicas mais aplicadas.
Proposta por Charnes, Cooper e Rhodes (CHARNES et al., 1978), esta técnica auxiliou a
resolucdo do problema do célculo da eficiéncia relativa. A técnica é baseada em um modelo
de programacéo linear, sistematizada e resolvida com ferramentas computacionais existentes

hoje em dia.

A andlise por envoltéria de dados baseia-se em programacdo matematica. Representa
uma técnica ndo-paramétrica, pois ndo utiliza uma mesma funcdo pré-definida para todas as
organizagdes na analise do relacionamento input-output A técnica toma por base um conjunto
de dados observados em diversas organizagOes, denominadas decision making units, ou
simplesmente DMU. Tem-se a intengdo de avaliar a eficiéncia de cada DMU, comparando-a
com um grupo de referéncia constituido por outras DMU"s com o mesmo conjunto de input e
output (SAHA e RAVISANKAR, 2000) - eficiéncia relativa. A DMU considerada como mais
eficiente servira de pardmetro para o julgamento de todas as outras. Assim, as DMU's
eficientes servem de modelos para pesquisas futuras e de analise de benchmarking
(ALMEIDA, MARIANO e REBELATTO, 2007).

A técnica DEA compara um determinado namero de DMU, de atribui¢des similares,
mas que diferem entre si pelo montante de inputs que necessitam para realizar seu negécio-

propdsito, e de outputs que resultam de sua fungdo producéo.

O objetivo da técnica DEA é construir um conjunto de referéncia convexo. Assim, as
DMU's podem ser classificadas em unidades eficientes ou ineficientes, tendo como pardmetro

delineador uma fronteira de eficiéncia. A Figura 2 ilustra o conceito de fronteira de eficiéncia



28

convexa.

Output 2/Input

7,0
3,0 — ¢
1,0 —
! |
1,0 3,0 6,0 Output 1/Input

Figura 2 — Gréfico da fronteira de eficiéncia.
Fonte: Adaptado de Soares de Mello et al. (2005, p.2531).

Vale ressaltar que o termo fungéo producdo se aplica para a fungdo que delineia toda e
qualquer atividade transformadora. Nesta pesquisa, como exemplo, a fun¢do producédo esta

ligada a execucdo de servicos nas empresas seguradoras do Brasil.

Ao se calcular a eficiéncia por técnicas que tragcam uma fronteira, adota-se a
convencdo de que as unidades localizadas na fronteira de eficiéncia séo tidas como eficientes.

Ja as unidades ineficientes se localizam sob a curva de eficiéncia.

Algebricamente, o calculo da eficiéncia adota o conceito de distancia. Uma unidade
com distancia diferente de zero, em relacdo a fronteira é tida como ndo eficiente. Se uma
unidade possui distancia igual a zero, esta é definida como eficiente (CAVES et al.,1982;
FARE et al.,1994).

Diversos autores afirmam que, além de identificar as DMU's eficientes, os modelos de
DEA permitem medir e localizar a ineficiéncia, além de estimar uma funcéo de producéo
linear por partes, que fornece um benchmark para as DMU's ineficientes (ALMEIDA e
REBELATTO, 2007).

Yun et al. (2004) e Charnes et al. (1996) afirmam que as principais caracteristicas,

assim como vantagens, da técnica de andlise por envoltoria de dados sdo as seguintes:

= DEA pode ser aplicado para medir multiplos outputs e inputs, sem utilizar

pesos para eles;
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A anélise por envoltéria de dados gera um (nico patamar de desempenho

relativo as outras unidades;
= Atécnica em questdo diferencia as unidades eficientes das ineficientes;

= DEA define os recursos e calcula o nivel de ineficiéncia das unidades

ineficientes;

= Mesmo desconhecendo informagfes sobre a fungdo producéo, a técnica DEA

ainda pode ser usada para medir a eficiéncia relativa;
= DEA possibilita a insercéo das preferéncias dos tomadores de deciséo;

= A andlise por envoltéria de dados possui a habilidade de detectar deficiéncias

especificas, que ndo podem ser detectadas por outras técnicas.

A técnica de analise por envoltdria de dados soluciona problemas os quais podem
possuir duas orientagdes: uma orientagdo para produtos (outputs) ou para insumos (inputs). A
orientagdo para insumos direciona o modelo para uma reducdo da quantidade de insumos,
mantendo o nimero de produtos constantes. Em contrapartida, uma orientacdo para oS
produtos infere em um aumento do nimero de produtos, mas mantém o nimero de insumos

constante. A Figura 3 é capaz de ilustrar tais conceitos:

Eixo y: Produto

Fungdo de produgao
A y=f(x)

Orientagdo ao
produto

Orientagdo ao,
insumo |

'
. Eixo x: Insumo
]

»
»

Figura 3 - Modelo CCR de Orientagéo ao insumo ou ao produto
Fonte: Adaptado de COELLI (1998).
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Assim, essa técnica determina o indice de eficiéncia de uma DMU, em referéncia as
outras unidades do seu proprio nicho de atuacdo. Segundo Cooper et al. (2000), a técnica
DEA tem origem na Eficiéncia Pareto-Koopmans, qual afirma que uma organizacdo €
completamente eficiente se, e somente se, ndo for possivel aumentar nenhum insumo ou

produto sem diminuir algum outro insumo ou produto.

A partir de entdo, Charnes, Cooper e Rhodes (1978) evoluiram suas pesquisas ao
aplicarem mdaltiplos inputs e outputs, por meio de modelos ndo-paramétricos denominados
DEA com retorno constante de escala, denominado modelo CCR. Tal modelo permite uma
avaliacdo objetiva da eficiéncia global e identifica possiveis graus de ineficiéncia das DMU’s
(CASA NOVA, 2002).

Para se trabalhar com modelos CCR, deve-se utilizar equagfes voltadas para
programagcéo linear, sempre considerando uma fungéo objetivo - a qual deve ser otimizada, e

suas devidas restricdes. A seguir, demonstra-se um modelo CCR primal orientado ao input.

MAX = Zui “Yio 2]
i=1

Sujeito a:

DV, -x; =1 03]

j=1

Zui-yik —ZVJ- Xy <0, parak =12,..z [4]

i=1 -1

uievj >0 [5]
Sendo:

ui = peso calculado para o produto i;

v = peso calculado para o input j;

Xjk =quantidade do input j para unidade k;

yik =quantidade do produto i para unidade k;

Xjo =quantidade do input j para unidade em analise;

Yjo =quantidade do produto i para unidade em analise;
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z = nimero de unidades em avaliagao;
m = namero de tipos de produtos;

n = namero de tipos de input; e

Banker et al. (1984) propuseram uma nova modelagem para a técnica DEA ao
eliminar a necessidade de se obter rendimentos constantes de escala, fato este que deu origem
ao modelo BCC, de retorno variavel de escala. Tal modelo prop6e uma distin¢do entre
ineficiéncias técnicas e de escala. Estima a eficiéncia técnica pura, a uma dada escala de

operacdes, e identifica nas DMU’s possiveis ganhos de escala (CASA NOVA, 2002).

As equacdes descrevem um modelo BCC primal orientado aos inputs, com sua fungéo

objetivo e suas devidas restri¢oes.

MAX PO=Zm:ui Yo +U [6]
i1

Sujeito a:

Zn:vj “Xjo =1 [7]

=

Zm:ui-yijru—Zn:vj Xy <0, parak =12,...z [8]

i1 =

uievy >0 [9]
Sendo:

ui = peso calculado para o produto i;

v = peso calculado para o input j;

Xjk =quantidade do insumo j para unidade k;

Yyik =quantidade do produto i para unidade k;

Xjo =quantidade do insumo j para unidade em analise;
Yjo =quantidade do produto i para unidade em analise;
z = nimero de unidades em avaliagao;

m = namero de tipos de produtos;
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n = namero de tipos de inputs;

u = coeficiente de retorno a escala; e

Como qualquer outra técnica, na analise por envoltéria de dados existe alguns
procedimentos bésicos e essenciais séo requeridos quando se possui a intengdo de se aplicar a

técnica DEA. Thanassoulis (2001) afirma que tais procedimentos consistem em:

» As organizagdes - DMU’s devem ser homogeéneas, 0 que se faz necessario que
as unidades analisadas realizem tarefas similares e busquem objetivos

semelhantes;
= Asvarigveis devem passar por uma andlise de correlacéo;

= As DMU’s devem realizar suas atividades transformadoras dentro de um

mesmo ambiente mercadoldgico; e

= As variaveis (inputs e outputs) devem ser as mesmas para todas as DMU’s sob

analise, diferenciando apenas em grau de intensidade.

Eventualmente, pode ocorrer o caso de duas DMU’s operarem de forma eficiente a um
ponto de serem combinadas para assim se obter uma DMU composta - DMU virtual, pois ndo
existe na realidade. Assim, constata-se que a técnica DEA procura sempre atingir o nivel ideal

de eficiéncia, seja em uma DMU real ou virtual.

Gomes et al. (2004) citam em seu trabalho a ressalva de que se deve evitar 0 uso de
um modelo que englobe grande nimero de varidveis sem relacdo de causalidade. Diversos
autores indicam que a relacdo estabelecida entre as varidveis deve ser entre 4 a 5 vezes
superior a quantidade de DMU's, principalmente em casos que se possui a intencdo de
realizar um benchmarking entre as DMU’s. Cooper et al. (2000) definem que o nimero de
DMU’s deve ser, pelo menos, trés vezes maior que a quantidade de insumo m e produtos s.
Com base em tais pressupostos, a Expressao 8 define a relacdo entre a quantidade de variaveis

e o tamanho da amostra — quantidade de DMU’s.
n > max {mxs; 3(m +s)} [10]
Sendo:

n = nimero de DMUS;
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m = quantidade de inputs;

S = numero de outputs.

Tratando-se da abrangéncia da técnica DEA, Dyson et al. (2001) ressalvam algumas

constata algumas limitagdes, que podem ser listadas como a seguir:

A possibilidade de um nimero maior de unidades atingirem o desempenho

maximo aumenta conforme o crescimento do niimero de variaveis;

» Para toda e qualquer técnica ndo-paramétrica, é inviavel formular hipoteses de

base estatistica;

» Devido ao fato de ser uma técnica que depende da alimentagdo de dados
exdgenos, a analise é sensivel a ruidos, tais como erros de medigéo ou valores

extremos (outliers);

» A técnica DEA analisa o desempenho relativo. Esta converge de forma lenta
para o desempenho absoluto, devido ao fato de se basear em dados

observados, ao invés de buscar o 6timo supremo e absoluto.

Como j4 citado, uma regido tida como eficiente se fizer render seu output ao méximo,
a partir de uma determinada quantidade de inputs utilizados. Ha4 também uma compensacéo
entre unidades eficientes e ineficientes. As unidades eficientes realizam um papel
compensador para as DMU’s ineficientes, uma vez utilizadas como parametro para as demais
(FARRELL, 1957).

Tal avaliacdo demonstra a necessidade de as variaveis de input e output representarem
fendbmenos do contexto real. Como exemplo, para calcular a eficiéncia dos sistemas
produtivos é necessario que as organizacdes identifiquem as principais variaveis atuantes no

sistema que se pretende analisar.

2.2.1 Calculo da fronteira invertida e indice combinado

A fronteira invertida, segundo Soares de Mello et al. (2005), surgiu da necessidade de
solucionar situagdes de empate entre DMU’s que eram classificadas como 100% eficientes.

Segundo Almeida, Mariano e Rebeletto (2006), situagcbes de empate sdo bastante comuns
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nesses modelos. Segundo Lins e Meza (2000), esses empates séo frutos da possibilidade de as
DMUs, poderem ser eficientes atribuindo peso nulo a vérios multiplicadores, fato este que
consistiu por algum tempo em um dos principais problemas do DEA. O uso da fronteira
invertida veio preencher esta lacuna e auxiliar na questdo de desempatar as DMU’s 100%

eficientes.

Diante desta necessidade, foi desenvolvido um indice que realizar um desempate entre
as DMU’s eficiente e apresentar qual, dentre as analisadas, seria a unidade mais eficiente. De
acordo com o conceito de fronteira invertida, a DMU mais eficiente seria aquela que
conseguir produzir muito de todos os outputs e gastar pouco de todos os inputs. N&o existe a
necessidade de que a DMU eficiente se destaque em nenhum especificamente. O que a torna
eficiente é o desempenho mais equilibrado quando analisada sob as duas perspectivas —
fronteira classica e fronteira invertida. A fronteira invertida busca excluir do grupo ocupado
pelas DMU’s eficientes as unidades consideradas eficientes devido ao desempenho excelente

em apenas um Unico input ou em apenas um unico output.

Com a adogdo da analise da fronteira invertida se faz possivel obter um indice mais
fidedigno a realidade, denominado indice combinado e calculado com base nas fronteiras
original e invertida. O indice combinado fornece mais adequadamente a eficiéncia das
unidades consideradas eficientes nos calculos mateméaticos (SOARES DE MELLO et al.,
2005).

A fronteira invertida consiste simplesmente em inverter o racional do modelo,
transformando outputs em inputs, e 0s inputs como outputs. Segundo Almeida, Mariano e
Rebelato (2007), pode-se sistematizar o céalculo da eficiéncia pela fronteira invertida por meio

dos passos descritos a seguir.
1. Invertem-se 0s inputs e 0s outputs;
2. E resolvido o problema de programacéo linear;

3. Baseado na perspectiva escolhida, procede-se normalmente, seguindo os
mesmos passos adotados com a fronteira classica, para encontrar a eficiéncia.

Serd encontrado um valor definido como a Eficiéncia Pessimista E das

pess

DMU’s em anélise;

4. Inverte-se o valor da eficiéncia pessimista encontrada da seguinte forma:

1/E Este valor representa um bom indicador de eficiéncia.

pess *
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5. No entanto, pelo fato de ser maior que 1, faz-se necessaria aplicacdo de um
processo para padronizar os dados em um intervalo de zero @ um. Uma opc¢éo é
adotar o maior valor dentre as eficiéncias encontradas como parémetro e
aplica-lo como denominador para a eficiéncia de todas as DMU’s. Assim,

obtém-se o indice de eficiéncia da fronteira invertida E .

A Figura 4 apresenta um exemplo de uma fronteira invertida comparada com uma

fronteira cléssica para um modelo BCC.

Output

Fronteira Classica

@) Fronteira Invertida

R Input

Figura 4 — Fronteira Classica e Fronteira Invertida
Fonte: Almeida, Mariano e Rebelatto (2007)

Assim, o indice combinado de eficiéncias da fronteira classica e da fronteira invertida
é capaz de fornecer uma visdo de eficiéncia na qual a DMU eficiente deve ter um bom
desempenho nos quesitos em que € a melhor dentre as unidades analisadas, mas sem ter um

mau desempenho nos critério em que esta for tida como a pior. O indice de eficiéncia
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combinada é obtido pela média aritmética entre os dois indices de eficiéncia.

2.2.2 Selecao de variaveis

Além do j& difundido teste para avaliar o grau de correlacdo entre as variaveis de input
e output, esta pesquisa utilizard o realizard o método proposto por Norman e Stoker (1991)
denominado Stepwise — passo a passo. O metodo se fundamenta em um par de input-output
essencial, calcula o score de eficiéncia das DMUs em analise com base neste par, € em
seguida, determina os coeficientes de correlacdo de todas as demais varidveis com estes
scores. Para dar seqliéncia a inclusdo de mais variaveis, seja ela input ou output, as demais
variaveis sdo gradativamente consideradas no modelo, em ordem decrescente do médulo do
coeficiente de correlag&o.

O método Stepwise predispde informacdes que classificam a variavel candidata como
input ou output, além de estabelecer critérios distintos para a selecdo de todas as variaveis
contempladas pelo modelo. O resultado da realizacdo deste método € a incorporacdo de
variveis que venham a propiciar um melhor ajuste das DMUs & fronteira delineada. Em
contrapartida, varidveis que ndo possuam impacto suficiente para alterar significativamente os
escores de eficiéncia também serdo identificadas e excluidas do modelo.

De acordo com Lins e Meza (2000), variaveis tidas como elegiveis ao modelo devem
ser acrescentadas, e assim define-se o cendrio que atingird a maior eficiéncia média. A selecéo
é encerrada ao se adicionar varidveis que ndo incrementam de forma significativa a eficiéncia
média do modelo.

Este procedimento de selecdo das varidveis foi adotado como procedimento para se
chegar nos resultados e esta descrito detalhadamente na secéo que discorre sobre o método

utilizado.

2.3 Aplicacg0es no setor de seguros

As diversas aplicacbes da técnica DEA podem ser encontradas nos trabalhos
desenvolvidos por pesquisadores como: BANKER et al. (1984) e CHIRIKOS e SEAR (2000)
aplicaram DEA para avaliar a eficiéncia relativa de hospitais; ABBOTT e DOUCOULIAGOS
(2003) avaliaram universidades; THANASSOULIS e DUSTAN (1996), escolas; WARD et al.
(1997) e CURKOVIC (2003) realizaram o experimento de aplicar a técnica em empresas de

manufatura.

Dentro do setor de seguros, existem diversas publicagdes que utilizam a técnica DEA
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para solucionar problemas dos mais variados tipos. Os assuntos mais comumente discutidos

sdo voltados para a andlise da eficiéncia dos servicos oferecidos.

Cummins et al. (1999) propuseram um modelo para resolver o problema de célculo da
eficiéncia em operacBes de fusbes e aquisicbes de empresas, sob o escopo de qudo benéfica
essas operagOes sdo para as partes envolvidas. Este autor realizou sua pesquisa com base em
dados de diversos tipos de eficiéncia do setor de seguros de vida dos Estados Unidos, no
periodo de 1988 a 1995, utilizando DEA. Como resultado, a pesquisa concluiu que as
empresas que possuiam uma eficiéncia considerada como de bom desempenho refletiam de

fato em boas op¢des de corporagdes para se realizar processos de fusdo e/ou aquisicéo.

Segundo Yang (2005), os dois assuntos mais importantes abordados pela técnica DEA
dentro do setor de seguros sdo voltados para avaliagdo dos produtos ofertados e avaliagdo dos
investimentos realizados com os fundos de reservas. Seu trabalho, voltado para o mercado de
seguros canadense, estudou o desenvolvimento de um modelo de dois estagios, que utiliza a
técnica de andlise por envoltdria de dados para avaliar de forma integrada as performances da
producdo de servicos e das operacOes de investimento das reservas técnicas, considerando o
comprometimento mutuo entre estas duas opera¢es. Como resultados, Yang observou que as
empresas que desempenharam um papel competente em ambas as instancias operacionais e de

mercado de capitais obtiveram um resultado para o score de eficiéncia.

Tone e Sahoo (2005) aplicaram a técnica DEA com o intuito de examinar o
desempenho de empresas prestadoras de servigos de seguros de vida na india. Obtiveram o
resultado de que existe um carater de efetiva heterogeneidade dentro das DMUSs, variante no

tempo e entre as unidades, simultaneamente.

Também procurando explorar a técnica DEA, Kao e Hwang (2006), investigaram a
decomposic¢éo de um processo de producéo de servigos das empresas de seguros de Taiwan
em duas etapas — analise operacional e andlise financeira, nas quais os outputs do primeiro
estagio servem como inputs para a segunda etapa. Os resultados obtidos com este trabalho
comprovaram que analisar o universo de empresas seguradoras sob dois escopos diferentes —
operacional e financeiro, apresenta scores de eficiéncia diferentes, se comparados com a

pontuagao oriunda da anlise das mesmas unidades considerando indicadores mistos.

J& Yao et al. (2007) ressalvam que a China, mesmo possuindo 22% da populacdo
mundial, dispde de apenas 3,7% do total de prémios arrecadados no mundo, e por isso propde

em seu trabalho calcular scores de eficiéncia das maiores companhias de seguros da China, e
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identificar fatores determinantes para seus estados de eficiéncia ou ineficiéncia. Com este
estudo, chegou-se ao resultado de que os fatores determinantes para um eventual estado de
eficiéncia estdo mais voltados para espectos econdmico-financeiros que para aspectos
operacionais. Este fato embasa-se no fato ja citado de que o resultado do negécio de seguros
privados esta diretamente ligado & aplicacdo das reservas das empresas no mercado de

capitais.

Com base em conclusdes similares como a disposta logo anteriormente, esta pesquisa
busca aplicar DEA em um conjunto de empresas que possuam caracteristicas em comum,

além de pertencerem a um mesmo setor e exercerem atividades semelhantes.

Assim, o trabalho se beneficiara da técnica de analise por envoltéria de dados ao
utilizd-la para elaborar um ranking das empresas seguradoras atuantes em territorio nacional.
Uma das questdes a serem respondidas é: Sdo as empresas de desempenho uniformes na
maioria das variaveis consideradas mais eficientes que as empresas que obtiveram

desempenhos excelentes e alguns poucos indicadores?

O capitulo a seguir explora a segunda técnica utilizada neste trabalho, denominada de

Redes Neurais Artificiais.
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CAPITULO 3 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capitulo apresenta e discute os principais aspectos da técnica de Redes Neurais

Artificiais. Ao longo de seu desenvolvimento, serdo explorados conceitos gerais, aplicagoes,

histdrico de evolucéo e, de uma maneira mais completa, as particularidades da arquitetura de

rede que serd aplicada neste trabalho.

3.1 Modelos Neurais Artificiais

A literatura pertinente ao campo da Pesquisa Operacional demonstra diversos métodos

matematicos que podem ser utilizados na solucdo de problemas néo lineares e na otimizacdo

de seus resultados. Existe uma gama de procedimentos paramétricos para analisar dados,

tratd-los e, a partir dai, extrair as informages necessérias para a solugdo de problemas e/ou a

tomada de decisdo. Dentre os métodos existentes, pode-se mencionar:

Método de Box-Jenkings: estudo da evolugdo de uma ou mais varidveis ao
longo do tempo e representacdo de modelos comportamentais por meio do
inter-relacionamento entre as variaveis denominadas dependentes e
independentes (GUJARATI, 2000);

Andlise Multivariada: técnica estatistica que estuda o relacionamento das
variaveis que compdem arranjos matriciais e que tem como aplicacdo

relevante a criagdo e analise de clusters;

Modelos Heterocedasticos ARCH-GARCH — modelo dos minimos quadrados:
ferramentas que se adaptam de acordo com o comportamento da hipotese
estatistica de variancia constante nos dados de uma variedade de amostras de
uma populacdo (ENGLE, 2001).

Entretanto, quando se aprofunda o estudo de métodos como referidos acima, constata-

se que mesmo diante da obtencéo de resultados palpéaveis e coerentes, eles apresentam alguns

entraves operacionais como a dificuldade de se desenvolver modelos estatisticos complexos, a

existéncia de hipoteses restritivas a serem postas a prova, e, sobretudo, a dificuldade de
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compreensdo por aqueles que ndo sdo especialistas no assunto, mas que demandam por

resultados que tais métodos podem fornecer.

Existem duas abordagens tradicionais para a determinacdo da eficiéncia de uma
unidade produtiva, segundo Farrell (1957): a abordagem paramétrica e a abordagem néo-
paramétrica (BUTTON; WEYMAN-JOHNES, 1992; LINS; MEZA, 2000; SOUZA, 2003).

Os modelos paramétricos podem ser definidos como modelos descritos a partir da
expressdo linear, dados seus coeficientes (GILLEN; LALL, 1997; SOARES MELLO et al.,
2005).

Os modelos ndo-paramétricos sdo caracterizados como modelos que ndo apresentam
coeficientes e dispdem os dados apenas na fase posterior & resolucdo do problema. Tais
modelos se baseiam em programacdo matematica e tém o objetivo de construir fronteira de
producdo (SENGUPTA,1989). Uma vantagem do método ndo-paramétrico consiste na sua
flexibilidade, j& que se adapta a sistemas com entradas variadas e delimita um ndmero menor
de restri¢des voltadas para o método de solucdo (GILLEN e LALL, 1997).

Algumas das diferencas pertinentes entre os dois modelos s&o delineadas abaixo:

» Modelos paramétricos ndo utilizam dimensGes restritas, nem cumprem

premissas para a aplicagdo de algumas arquiteturas de redes neurais;
» Modelos paramétricos ndo tém restricdo quanto ao tamanho da amostra;

» Os dados de modelos paramétricos podem ter baixa ou alta correlacéo para ser

interpretado, o que influi diretamente na interpretagdo do resultado;

» Modelos ndo-paramétricos podem trabalhar com um variado montante de

atributos de entrada;

* Modelos ndo-paramétricos podem trabalhar com reduzidas amostras de dados,

sem perder qualidade na anélise dos resultados;

Segundo Silva et al. (2004), atualmente, h4 uma demanda crescente por estudos sobre
meétodos que utilizem arquiteturas de processamento paralelas e adaptativas, com o objetivo
de incrementar a performance dos modelos de solugéo de problemas. Redes neurais artificiais
se encaixam em tal perfil demandado, visto que possuem, dentre seus diversos atributos, a

capacidade intrinseca de operar em paralelo, a relativa simplicidade de serem implantadas em
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ambiente computacional e o alcance de altas taxas de computacdo mediante elementos

simples de processamento.

A principal diferenga entre abordagens estatisticas convencionais e redes neurais
consiste em que as redes neurais ndo estabelecem hipoteses ou suposigdes sobre a distribuigéo
ou propriedades dos dados. Assim, sem pré-julgamentos, a rede tende a ser mais Gtil em
situacOes praticas. Modelos neurais também abordam problemas néo lineares e fornecem uma
consideravel precisdo diante da modelagem com base em dados complexos ou ainda
incompletos. Existem vérios tipos de redes, cada uma com diferentes objetivos, arquitetura e
algoritmo de aprendizagem (SMITH e GUPTA, 2000).

Os modelos neurais sdo capazes de realizar a aproximacdo de qualquer funcéo
continua e também sdo capazes de generalizar os resultados obtidos para dados ndo utilizados,
mas que possam vir a ser inseridos no modelo. Portanto, modelos neurais podem produzir
respostas coerentes e adequadas para uma diversidade de dados, ainda que ndo utilizados
durante a fase de treinamento (FAUSETT, 1994; HAYKIN, 1994; BISHOP, 1995).

3.2 Definicdo de Redes Neurais Ariticiais

De acordo com Mehrotra (1997) e Chester (1993), redes neurais artificiais séo técnicas
computacionais que apresentam um modelo matemético analogo & estrutura neural dos seres
vivos, adquirindo assim conhecimento mediante experiéncias. S&0 modelos computacionais
inspirados no cérebro humano e que possuem a capacidade de aquisicdo e manutencdo do
conhecimento. Consistem em um conjunto de unidades de processamento analogos ao
neurdnio bioldgico, que se interligam mediante a troca de sinais, também analoga & sinapse

bioldgica.

Dentre as caracteristicas distintivas dos modelos neurais computacionais apresentadas

na literatura existente, as principais sdo as seguintes:
= Capacidade de aprender por meio de exemplos;
= Capacidade de adaptacdo;
= Agrupamento e organizagdo de dados;
= Tolerancia a falhas;
= Auto-organizagéo;

= Capacidade de generalizacdo.
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Portanto, as redes neurais artificiais podem ser compreendidas como um sistema
projetado para modelar problemas complexos lineares ou ndo lineares, com base no
funcionamento do cérebro humano. A rede artificial € normalmente implantada utilizando-se
componentes eletrénicos ou é simulada por programagdo em um computador digital
(HAYKIN, 2001).

Dentre as propriedades circunscritas por redes neurais artificiais, merecem destaque a
ndo-linearidade e a capacidade de aprendizado. A ndo-linearidade é a propriedade atribuida
aos modelos neurais devido ao comportamento ndo-linear dos neurdnios da rede, devido ao
fato de grande parte dos problemas possuirem carater ndo linear. Exemplos desses problemas
podem ser atribuidos & solu¢do de problemas voltados para reconhecimento de voz e
memdrias associativas, aplicagdes bem difundidas no assunto. A capacidade de aprendizado
representa a capacidade da rede de aprender sobre os dados por ela manipulados durante um

periodo de treinamento.

3.3 Evolucéo Historica

As redes neurais artificiais surgiram da evolugéo dos estudos em Pesquisa Operacional
e configuram um sub-ramo da Inteligéncia Artificial que, como ja& mencionado anteriormente,
se dispbe a simular, em um ambiente computacional, 0 comportamento do cérebro humano.
Segundo Kohonen (1987), modelos neurais andlogos ao comportamento do cérebro humano
eram inicialmente propostos como alinhados as teorias psicologicas e pesquisas
neurofisiolégicas. Mas foi a partir da pesquisa desenvolvida por McCulloch e Pitts (1943) que
se comegou a fundamentar com uma maior precisdo o alinhamento entre computacdo e

modelos neurais.

McCulloch e Pitts (1943) sugeriu a constru¢do de uma méaquina inspirada no cerebro
humano, denominada Psychon, e que se baseava em um modelo matemético (artificial) do
neurdnio biolégico. Os frutos da pesquisa de McCulloch e Pitts voltaram-se mais para a
descricdo de um modelo artificial de um neurdnio e a apresentacdo de suas capacidades

computacionais, deixando em segundo plano as técnicas de aprendizado.

Portanto, a literatura € unanime em considerar como marco inicial dos estudos sobre
modelos computacionais baseados em sistemas neurais o trabalho de McCulloch e Pitts,

publicado em 1943. Neste trabalho, os autores apresentaram o primeiro modelo de neurénio
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artificial baseado em modelagem matemaética para simular o comportamento do neurénio
bioldgico. Tal modelo representa até hoje a principal ferramenta utilizada nas arquiteturas de

redes neurais artificiais disponiveis.

De acordo com Hebb (1949), em “The Organization of Behaviour” foi proposto uma
lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neur6nios. A partir de entdo, passou-se a
buscar um modelo capaz de proporcionar similar capacidade de aprendizado as redes neurais
artificiais.

Em 1951, Marvin Minsky construiu o primeiro neurocomputador, denominado Snark.
Essa unidade ndo estava apta a executar qualquer fungdo de processamento de informagao
pertinente, mas tinha bom desempenho na atividade de ajuste de pesos sinépticos, e serviu de
pardmetro para as pesquisas que a sucederam. J4 Farley e Clark (1954), apresentaram modelos
para respostas aos estimulos adaptativos em redes aleatérias, o que significou uma evolucéo

neste campo do conhecimento.

No ano de 1956, ocorreu a difundida reunido no Darthmouth College, que marcou o
fim da Era Romantica da pesquisa sobre redes neurais artificiais e deu inicio & Era Barroca
(BARRETO, 1997). Em tal evento, foi identificada a potencialidade dos modelos neurais em
ambiente computacional e surgiram os dois paradigmas cultuados pela Inteligéncia Artificial.
O primeiro deles consiste na Inteligéncia Artificial Simbdlica que se propde a simular o
comportamento inteligente humano, desconsiderando os mecanismos pelo qual a inteligéncia
bioldgica se apdia — capacidade e eficiéncia relativa do cérebro. O segundo paradigma, a
Inteligéncia Artificial Conexionista, afirma que, uma vez construido um sistema que simule a
estrutura do cérebro, este se mostra inteligente e, assim, capaz de errar, aprender e assimilar

informagdes.

Posteriormente, Rosenblatt (1958) apresentou o primeiro neurocomputador a obter
sucesso efetivo, denominado Mark | Perceptron, que dispunha de uma rede neural de duas
camadas de neurdnios capazes de aprender de acordo com a lei de Hebb. Em seguida vieram
os trabalhos de Widrow e Hoff (1960), Caianiello (1961) e de Steinbuch (1961) que
agregaram valor as pesquisas realizadas até entdo sobre o assunto. Contemporaneamente, foi
desenvolvido por Widrow em 1962 a modelagem Adaptive Linear Element - Adaline, um tipo
de processamento neural que possui uma lei de aprendizado eficaz e que € bastante usada até
os dias de hoje. Tanto o Perceptron quanto o Adaline se baseiam no aprendizado
supervisionado por corre¢do de erros, forma de aprendizagem difundida entre diversas

arquiteturas de modelos neurais e bastante aplicada atualmente.
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Tais publicagdes parcialmente explicam o considerdvel numero de trabalhos e
aplicacbes em computacdo neural em torno da década de 60. Porém, vale ressaltar que as
limitacOes tecnoldgicas limitavam o ritmo do avango das pesquisas sobre o assunto objeto

deste trabalho.

Minsky e Papert (1969) publicaram o livro intitulado “Perceptrons: An Introduction to
Computational Geometry”, no qual demonstraram matematicamente que a rede proposta
anteriormente por Rosenblatt (1958) ndo era capaz de distinguir padrbes linearmente

separaveis, como a solucdo de questdes envolvendo o impasse OU-EXCLUSIVO. A obra

desses autores funcionou como uma barreira para 0 ritmo em que as pesquisas em redes
neurais artificiais vinham evoluindo, uma vez que questionou 0s fundamentos que
embasavam as teorias existentes. Tal fato encerrou a Era Barroca e deu inicio a denominada

Era das Trevas, que duraria até meados de 1981.

Como préximo evento relevante, tem-se o surgimento de um modelo de rede criado
por John Hopfield, que operava de uma maneira diferente dos modelos oriundos do
Perceptron. A proposta de Hopfield consistiu em uma rede com conexdes recorrentes e de
comportamento baseado na competicdo entre 0s neurbnios e de aprendizado néo
supervisionado. Este modelo definiu as propriedades associativas de uma classe de redes

neurais com fluxo de dados multidirecional e comportamento dindmico (HOPFIELD, 1982).

Nos anos de 1986 e 1987 atinge-se 0 auge da era contemporanea, com o surgimento de
contribuicdes relevantes como os trabalhos de Rumelhart, Hinton e Williams, Hopfield,
Kohonen, dentre outros. A partir desses construtos, descobriu-se como treinar as redes neurais
mediante o uso do algoritmo Back Propagation, proposto inicialmente por Paul Werbos em

1974, em sua dissertagdo para a obtencgdo do titulo de Ph.D na Universidade de Harvard.

Para solucionar o problema OU-EXCLUSIVO que havia ofuscado o modelo
Perceptron, em 1986 foram desenvolvidas as redes multicamadas. Nesta, seria utilizado o
algoritmo Back Propagation uma vez melhor fundamentado por Rumelhart, Hinton e
Williams. Tal algoritmo solucionou diversos problemas de aprendizado surgidos ao longo da
evolugdo da neurocomputagéo e veio a se tornar o algoritmo de aprendizagem mais popular

para o treinamento de arquiteturas Perceptrons de multiplas camadas.

Outros modelos pertinentes que contribuirem para o estado da arte da
neurocomputacéo foram os modelos de Kohonen e os modelos Adaptative Ressonance Theory

- ART. O modelo dos Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen, ou ainda redes Self Organized



45

Maps — SOM, permite o aprendizado competitivo por meio da auto-organizacdo da rede
neural ao criar os mapas de atributos auto-organizaveis. O modelo ART foi concebido por
Gail Carpenter e Stephen Grossberg e possui um aprendizado do tipo néo-supervisionado,
criando clusters dos padrdes aprendidos. Tal modelo teve diversas versdes posteriores, entre
elas versdes do tipo semi-supervisionado e com uso de conceitos de ldgica nebulosa (Fuzzy-
ART).

Desde a década de 80, modelos neurais computacionais vém ganhando popularidade e
estdo cada vez mais sendo utilizados em sistemas de apoio a decisdo. Suas éareas de atuacgéo
variam desde filosofia, passando por estatistica, reconhecimento de sinais, previsdes e
engenharia de uma forma geral. Em 1987, ocorreu a primeira conferéncia de redes neurais em
tempos modernos, a International Conference on Neural Networks - IEEE. Formou-se
também International Neural Networks Society — INNS e, como decorréncia desse evento, foi
fundado o INNS Journal.

Atualmente, os estudos em redes neurais artificiais encontram-se em estado avangcado
de evolugdo e um vasto campo de pesquisa pode se beneficiar de suas realizagdes. Existe uma
vasta gama de arquiteturas, ferramentas de softwares e bibliografia informativa que auxiliam
0 processo de solugdo de problemas cada vez mais complexos, aumentando a eficiéncia do

processo de tomada de deciséo por parte das pessoas, organizagdes e paises.

3.4 Possiveis AplicagBes

Kohonen (1988) cita algumas éreas passiveis de aplicagbes da técnica de redes neurais
artificiais. A primeira delas representa a possibilidade de se reconhecer padrdes dentro de uma
amostra. A rede atribui um padrdo de entrada a uma das varias classes pré-definidas. Tais
aplicagOes possibilitam o reconhecimento de imagens, bastante difundido na medicina, assim

como analises de concessoes de crédito.

Outra aplicacdo para modelos neurais consiste em se definir clusters ou categorias de
agrupamento. O modelo explora semelhangas entre os padrdes e agrupa os Similares em
classes. Tal aplicacdo é utilizada para data mining, compressdo de dados e, também, para
problemas particulares de reconhecimento de padrdes. Este trabalho se propde a utilizar essa
aplicacdo de modelos de redes neurais artificiais para agregar valor ao campo do

conhecimento no qual esta inserido.
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Quando utilizado como aproximador de fungfes, o modelo neural tem a tarefa de
encontrar uma estimativa “y” de uma funcdo desconhecida “f”. O aproximador de funcdes
neural tem aplicagdo em diversos problemas de modelagem cientifica e de engenharia, de uma
forma geral. J& problemas de previséo e estimacdo usufruem de modelos neurais que possuem
como tarefa prever o fator “x” futuro fora do dominio de uma determinada fungéo, com base

em um conjunto de exemplos.

O Quadro 1 apresentado a seguir, enumera um conjunto de exemplos de aplicacdo das

redes neurais artificiais para a solugdo de problemas de previsdo no campo das finangas:

ANO TRABALHO OBJETO DE ESTUDO

1990 Cotacdo dos precos das a¢des no mercado alemdo para empresas
Schoneburg (1990) como a Basf, Commerzbank, e Mercedes.

1992 Chakraborty et al. (1992) Preco da farinha de trigo na:(t:r?;(ie de Buffalo, Minneapolis e

1999 Ormoneit (1999) Cotacdo dos derivativos no mercado alemao.

2005 Enke e Thawonwong (2005) i Indice S&P 500.

2005 Terasvirta et al.(2005) Indices de preco ao consumidor para paises do G7.

2006 Andreou et al. (2006) indice S&P 500.

2006 Bodyanskiy e Popov (2006) Volatilidade do indice Dovr%/éJ((j)ir:)es para o retorno industrial

2006 Haofei et al. (2006) ) Precos dos produtos alimenticios na China.

2006 Hassan et al. (2005) Indices de precos para as empresas americanas do setor de
tecnologia.

2006 Huarng e Yu (2006) Cotagdes no mercado de acdes para Taiwan desde 1991 a 2003.

2006 Malik e Naserredin (2006) Precgo da cotacdo do barril de petréleo.

2006 Pao (2006) Preco para o mercado europeu de energia elétrica.

2006 (Xuefeng et al. (2006) Cotacdo dos pregos em sites populares da China.

Quadro 1 — Exemplos de pesquisas voltadas para a previsdo

Problemas de otimizagdo também estéo inseridos na abrangéncia da aplicagdo dos
modelos neurais. Estes podem ser aproveitados quando se pretende minimizar ou maximizar
uma funcdo sujeita a um conjunto de restricbes. Também sdo relevantes as aplicacdes em
memdrias associativas, onde a técnica de rede neural é capaz de recuperar itens de maneira
completa mediante a entrada parcial ou incompleta de dados — recuperagdo de imagens, bases

de dados e identificacéo de curvas.

De um modo geral, as redes neurais artificiais podem ser aplicadas dentro da ciéncia
econdmica em deteccdo de fraudes em sistemas de crédito, avaliagdo de bolsas de valores,
avaliacdo de crédito em transacfes comerciais, dentre outros. De uma ética gerencial, pode-se
usar uma RNA para controlar processos industriais, gerenciar linhas de produgdo, em

planejamento para controle de producéo, controle de qualidade e sistemas de apoio a decisdo
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(KOSKO, 1992; ZURADA, 1992; SOUCEK, 1991; MORGAN e SCOFIELD, 1991;
SIMPSON, 1990).

Como este trabalho se propde a aplicar a técnica estudada para elaborar uma
classificagdo de empresas a partir em um banco de dados composto por indicadores
financeiros, pode-se afirmar que sera utilizado o conhecimento sobre redes neurais artificiais
no campo financeiro. Wong et al. (1995, 1998, 1997, 2000) realizaram um extenso
levantamento de publicacfes na area de sistemas inteligentes, que utilizam as RNAs, desde
1977, a fim de identificar os principais tipos de problemas em que se aplicam redes neurais
artificiais. A representacdo de finangas como uma area de estudo é expressiva conforme

demonstrado na Tabela 2.

ANO DE PERIODOS N°. DE ARTIGOS REPRESENTACAO DE
PUBLICACAO ANALISADOS ANALISADOS FINANCAS
1995 1977-1993 326 85,80%
1997 1988-1995 213 78,90%
1998 1990-1996 64 98,48%
2000 1994-1998 302 22,18%

Tabela 2 — Representacédo da area de finangas nas pesquisas de sistemas inteligentes

3.5 Construtos de uma Rede Neural Artificial

3.5.1 Categorias de Redes Neurais Artificiais

Kohonen (1990, 1997) determinou trés categorias para a classificacdo das RNA's, com

base na arquitetura e no tipo de processamento do sinal empregado. Séo elas:

= Redes de transferéncia de sinais: transformam um conjunto de sinais de entrada

X em um conjunto de sinais de saiday, f:x— y, onde a transformacéo f é

paramétrica e definida por funcbes de base ajustadas por treinamento
supervisionado. Exemplos incluem redes neurais de mdltiplas camadas
(RUMELHART et al., 1986) e redes de base radial - RBF (BISHOP, 1995);

= Redes de transferéncia de sinais: redes recorrentes, nas quais o padrdo de
entrada define um estado inicial de atividade e ap6s alguns estados de
transicdo, obtém-se enfim um estado estavel, que é identificado como o
resultado da operagdo. Cabem nesta classificacdo as redes de Hopfield
(HOPFIELD e TANK, 1986);
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= Redes Neurais Competitivas: todos os neurdnios recebem entradas iguais, de
uma forma generalizada. Os neurbnios vizinhos competem entre si via
interagcOes laterais. Cada neurdnio, ou ainda cada grupo destes, desenvolve-se
de forma adaptativa em detectores de padrdes diferentes, que opera como um
decodificador de diferentes dominios do espaco vetorial de entrada. De uma
forma geral, sdo treinadas de forma ndo supervisionada e denominadas de
redes auto-organiziveis. Como exemplos, cita-se o modelo Adaptative
Resonance Teory - ART (CARPENTER e GROSSBERG, 19987), e as redes
Self Organized Maps - SOM (KOHONEN, 1982; 1997).

3.5.2 Analogia entre o0 neur6nio computacional e o neurénio bioldgico

O sistema nervoso que compde 0s seres humanos € formado por um vasto conjunto de
células denominadas neurdnios. Os neurdnios sdo responsaveis pelo funcionamento do corpo
humano como um todo, sendo também as unidades realizadoras do raciocinio. Os neurdnios
se comunicam entre si viabilizado por um fendmeno denominado sinapse, na qual dois
neurénios realizam contato e assim transmitem impulsos nervosos mutuamente. Esses
impulsos nervosos recebidos ddo origem aos neuro-transmissores, que sdo os verdadeiros

transportadores de dados entre 0s neurdnios.

De uma perspectiva analdgica, uma rede neural artificial é composta por varias
unidades de processamento, também denominadas neurdnios. Pesos numéricos, analogos as
sinapses, fazem a conex&o entre neurdnios e assim determinam a forma como o impulso de

saida atuard na unidade seguinte ao ser recebido.

Assim, a rede neural artificial € composta por pequenas unidades que simulam o
funcionamento de um neurdnio. Estas unidades devem funcionar de maneira similar aos
neurdnios bioldgicos a partir dos quais foram inspirados, trocando informagdes mediante a
propagacéao de impulsos.

Um neurdnio artificial deve operar sob as caracteristicas de primeira ordem de um
neurdnio biolégico. De maneira geral, um conjunto de entradas é aplicado ao neurbnio
artificial, cada uma delas representando a saida de outros neurbnios. Cada entrada é

multiplicada por um peso correspondente w.

;» gerando entradas ponderadas, de forma analoga

a forca das sinapses. Posteriormente, todas estas entradas ponderadas sdo somadas, obtendo-

se um valor que serd entdo comparado com o valor limite para ativagdo do neurdnio. Caso o
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valor limite de ativagdo do neurdnio seja alcancado, este se ativara. A Figura 5 ilustra um

neurénio computacional e seus parametros.

Xy
Wi Bias Value
Wb l
N _f'
transfer function
Ws
X

Figura 5 - O neurdnio computacional.
Fonte: Adapado de GAMITO et al., (2003).

O neurdnio computacional foi originado a partir do neurdnio desenvolvido por
McCulloch, um dos autores que contribuiram de forma considerdvel para a evolucdo da

neurocomputagao.

3.5.3 Elementos de uma rede neural

Uma rede neural pode ser visualizada mediante um conjunto de nds conectados por um
conjunto de ligagOes, uma estrutura distribuida e paralela de processamento de informagdes.

A Figura 6 representa uma rede neural multicamadas genérica.

Camada de Entrada Camadas Escondidas 1

Camadas Escondidas 2

Camadas de Saida

X3

Figura 6 — Rede neural multicamadas: representagdo genérica.
Fonte: Adaptado de Enke e Thawornwog (2005).

Os elementos de uma rede neural artificial podem ser listados da seguinte forma:
= NOos: sdo os elementos também denominados de unidades de processamento;

= Conexdes da rede: cada conexdo funciona como um caminho unidirecional de

conducdo instantanea de impulso entre 0s nds; e
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= Pesos sinapticos: representadas por vetores w;, que representam a intensidade

de interacdo do no6 de posicdo i com 0 n6 de posicao j.

O sinal de w; indica estado de excitagdo se positivo, ou estado inibitorio de dotado de
valores negativos, com as seguintes caracteristicas:
= Cada no € capaz de receber n conexdes de entrada;

= Cada n6 pode conectar-se com n outros nés. O sinal emitido para todos esses

outros nds é o mesmo;
= Cada nd pode ter uma memoria local;
= Cada nd possui um estado de ativagdo; e

= Os sinais de entrada e de saida de uma rede neural sdo adquiridos e enviados,

via conexoes.

Os neurdnios se agrupam em camadas, as quais consistem de uma matriz uni ou
bidimensional de nés. As camadas podem ter quaisquer configuragBes geométricas e 0s nds
que as compdem podem se conectar com outros nds da mesma camada ou ainda de camadas
diferentes (HAYKIN, 2001).

3.5.4 Funcgdes de Ativacao

Os neurdnios propagam seus sinais de forma seqiencial, de modo que a saida
ponderada de uma unidade de processamento representa a entrada na unidade de
processamento seguinte. O sinal transmitido deve ser representativo o suficiente para que a
unidade seguinte seja estimulada a continuar transmitindo aquele impulso, sendo a

transmissdo entre as unidades sera interrompida..

Para que o neurdnio artificial opere de forma similar ao neurdnio bioldgico, se faz
necessaria a exploracdo de trés pardmetros. Séo eles estado de ativacdo, funcéo de ativacéo e
limiar de ativacdo. O estado de ativagdo, que se equivale a freqliéncia de descarga do neurdnio

bioldgico, indica em qual forma os dados de entrada podem estar dispostos para que a rede se
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torne capaz de processa-los. Estes dados podem estar em forma binéria (o ou 1), bipolar (-1

ou +1), ou ainda em nameros reais.

A funcdo de ativacdo é responsavel por processar o conjunto de entradas recebidas e o
transforma em estado de ativagio. E gerado o dado de saida da unidade de processamento
quando esta atinge o seu estado de ativagdo. A ativagcdo do neurdnio se d& por meio da
aplicacdo de funcBes mateméticas das mais diversas operagdes. A funcdo bésica de um
neurdnio é somar as entradas e retornar uma saida, caso esse valor seja maior que o valor de

Soma.

Portanto, a funcéo de ativagdo tem como objetivo processar os sinais provenientes da
etapa anterior recebidos por cada neurdnio e transforma-los em um estado de ativagao neural.
Os neurdnios artificiais transformam os dados de entrada por meio da aplicacdo de uma
funcdo escalar e geram o valor de ativacdo que serd propagado para a unidade de

processamento segu inte.

O limiar de ativagdo é representado pelo valor oriundo da funcdo de ativagdo. Este
parametro determina a dimensdo que este valor deve ter para que 0 neurdnio inicie ou ndo sua
atividade. Se o valor do limiar ndo for suficiente para estimular o neurdnio a iniciar suas

atividades, este permanecerda inoperante.

Existe a necessidade de se limitar os valores de saida da rede e de se determinar um
valor para o limiar de ativacdo que seja parametro para que o neurdnio selecione a propagagéo
ou ndo-propagacdo do sinal adiante, usam-se funcbes que ndo sejam iguais & funcéo
identidade. Ao se usar uma funcéo identidade ou ainda uma fungdo linear a unidade néo
realizara o processamento de seu dado de entrada, pois a unidade de processamento se
anulard. Portanto, cabe a técnica de redes neurais artificiais uma caracteristica estritamente
experimental, na qual o uso de diferentes fungdes de ativacéo ird gerar diferentes sinais de
saida possibilitando assim a escolhe daquela que melhor se ajustar ao modelo e apresentar 0s

resultados mais coerentes.

Na Figura 7, o sinal NET é processado pela fungdo de ativacdo F que transforma o
dado de entrada na informacéo de saida da unidade processadora e assim atinge o estado de

ativagéo exigido pelo neurdnio.
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X — Entradas
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Figura 7 - Representacdo de um neurdnio artificial
Fonte: Osério e Bittencourt (2000), p. 02.

A funcéo de ativacdo pode assumir diversas formas, sejam elas uma simples funcéo
linear, uma fungdo degrau ou ainda uma funcdo que simule com uma maior precisédo as

caracteristicas ndo lineares do neurdnio biolégico.

Se a funcdo F for uma fungdo linear, a saida do neur6nio é resultado da seguinte

expresséo:
SAIDA = K x NET [11]
Sendo:

K = constante.

Em outra instancia, se F for representada por uma func¢éo degrau, tem-se a saida por:

SAIDA=1se NET > L [12]
SAIDA=0se NET <L [13]
Sendo:

L = limiar do neurdnio artificial (constante)

Existem fungdes ndo lineares que representam modelos neurais com uma maior
similaridade ao neurdnio bioldgico. Tais fun¢bes impedem que a saida gerada assuma valores

excedentes aos valores limites da rede, normalmente menores que os valores de NET. A
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funcdo mais comum e que se encaixa nessa classificagéo é a fungdo logistica sigmoidal, uma
funcdo diferencidvel e crescente e bastante utilizada quando se usa numeros reais. Pode-se

representar uma funcéo logistica sigmoidal pela seguinte expressdo matematica:
F(x) =1/1+e ") [14]

Dentro da nomenclatura disposta no neurénio artificial acima, pode-se representar a

funcdo por:
SAIDA=1/(1+e™™) [15]

A Tabela 3 traz uma explanagdo geral das fungdes utilizadas para o treinamento de
redes neurais. A escolha da fungdo de ativacdo é uma etapa bastante importante do processo
de elaboracdo de um modelo neural, e uma boa escolha depende pertinentemente da
experiéncia do pesquisador. Para cada funcéo existe um conseqtiente comportamento adotado
pelos dados e também uma forte conexdo com a natureza do problema que se propbe a

resolver.
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Funcéo Expressao Grafico (sem
polarizacéo)
Degrau (limiar) _JLsex=0 "
0,sex<0
0 X
+1
Degrau Simétrico :{ 1 sex>0
(sinal) -1, sex<0 - )
-1
a
Linear
y=X+Db
0 a X
1 b
Logistica Sigmoidal _
g g y_ 1+e_(n+b) //
0 X
+1
Tangente Sigmoidal _ - e
1+e M
0 X
-1

Tabela 3 — Funcdes de ativagdo

Entretanto, mesmo com diversos mecanismos para tentar se aproximar ao maximo do
neurdnio bioldgico, o neurdnio artificial se difere quanto a incapacidade de se considerar
atrasos de tempo extrinsecos ao sistema, pois as entradas geram saidas instantaneamente
(HEBB, 1949; CARPENTER e GROSSBERG, 1987).
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3.5.5 Arquitetura vrs. Topologia

A arquitetura de uma rede neural artificial representa a maneira como 0s neuronios
estdo organizados, e esta fortemente relacionada com o algoritmo utilizado para treinar e

testar a rede.

De acordo com o problema que se pretende determinar uma solugéo, as arquiteturas de
modelos neurais podem ser compostas por algumas estruturas genéricas ou ainda compostas

por estruturas particulares, voltadas para funcdes especificas.

Segundo Haykin (2001), as estruturas genéricas sdo as conexdes entre as unidades de
processamento e 0 arranjo entre as camadas de neurdnios da rede — topologia. Braga et al.
(2000) afirmam que os atributos bésicos de um processamento neural s&o o padrdo de

propagacao do sinal, o padréo de manutencdo da sua topologia e a conectividade da rede.

Para efeito deste trabalho, a arquitetura representa relagdo direta com o algoritmo
utilizado para treinar a rede, enquanto que a topologia estd relacionada a quantidade de

neurdnios, camadas, entre outros parametros.

Os neurdnios que compdem uma determinada arquitetura apresentam conexdes que
fazem com que o sinal de processamento se propague ao longo da rede. Os neurdnios podem
estar conectados por ligagdes ascendentes ou descendentes. As conexdes ascendentes ligam o
neurdnio em operacdo a unidade de processamento posterior. J4 as conexdes descendentes
fazem a ligagéo do neurdnio em operagdo com 0s neurdnios da etapa anterior de propagacéo,
que podem ser exemplificadas pela retroacéo do erro obtido ao se comparar o valor da saida
desejada com o valor da saida obtido. O exemplo descrito representa uma das fases integradas
ao algoritmo Backpropagation, desenvolvido e publicado por Rumelhart, Hinton e Williams
em seu famoso trabalho publicado em 1986, denominado Learning representations by

backpropagation errors.

Existem diversas arquiteturas de redes neurais. De maneira frequente, surgem novas
arquiteturas e arquiteturas j& difundidas s&o reinventadas sob uma diferente perspectiva. O
trabalho utilizard uma arquitetura especifica de rede neural — 0s mapas auto-organizaveis de

Kohonen — como seré explora mais adiante.
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3.5.6 Formas de aprendizagem

O aprendizado de uma rede neural artificial consiste em um complexo processo no
qual os parametros livres da rede se ajustam de acordo com as condi¢des do ambiente e dos
dados de variaveis que alimentam o modelo. O tipo de aprendizagem varia de acordo com a

maneira pela qual os parametros séo alterados.

Existem dois tipos basicos de treinamento para redes neurais artificiais. Um deles ¢
representado pelo aprendizado supervisionado, no qual existe uma relagdo conhecida entre
pares de estimulos. O outro método denominado ndo-supervisionado tem como caracteristica
a aprendizagem autdnoma. O treinamento ndo-supervisionado é obtido por meio do ajuste da
rede até uma resposta estavel, para um determinado padréo de entrada. Além dos métodos ja
citados, existe o aprendizado por reforgo, o qual pode ser classificado com uma variagéo do

método supervisionado.

Os mecanismos de aprendizagem se baseiam em algoritmos. Estes algoritmos séo
desenvolvidos com a inspiracdo no funcionamento de sistemas vivos ou sistemas fisicos em
geral, como ja citado quando foi feita a analogia entre o neurdnio bioldgico e o

computacional.

3.5.6.1 Aprendizagem supervisionada

Na aprendizagem supervisionada, a rede funciona como um sistema de entrada e saida
(input-output). Ao receber uma entrada com vetor x* a rede emite um vetor y“. A
simbologia , em X, representa o nimero do padréo de entrada. Ja em y, p consiste no nimero
do padréo de saida associada ao padrdo de entrada x.

A aprendizagem de tal sistema funciona mediante a alimentacdo da rede neural com
uma seqliéncia suficientemente representativa de exemplos x* como entradas, e saidas
desejadas y*. Para cada entrada, existe uma saida desejada y*. O sistema compara a saida

real, obtida mediante o processamento do dado de entrada, com a saida desejada, obtendo
assim o parametro de ajuste dos pesos sinapticos.

Para uma melhor distincdo, utiliza-se a notagdo (y*)’ para a saida obtida e y* para a
saida desejada. Assim, (y*)’" pode ser tida como uma estimativa de y“. Em alguns casos, 0s

dados (x*, y*) usados no treinamento de uma rede podem ser representados por uma fungao
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y* = f(x*)+ni, sendo ni um vetor ruido aleatdrio, agente compensador de distor¢des nos

resultados.

3.5.6.2 Aprendizagem auto-organizavel (ndo-supervisionada)

Na aprendizagem n&o-supervisionada, a rede se modifica de acordo com as resposta
referentes as entradas x“, sem considerar nenhum valor de saida y*. Embora pareca

arbitraria e sem objetivo, esta categoria de treinamento é deveras importante e bastante
utilizada. AplicacOes relevantes podem ser observadas em aplicacOes para agrupamentos de
padrdes, ou ainda em restauracdo de imagens baseadas em padrdes de referéncia previamente

treinados.

Neste tipo de treinamento, ndo se dispde de uma saida desejada para ser associada a
cada estimulo de entrada. Segundo Haykin (2001), redes auto-organizaveis, utilizadas neste

estudo, utilizam este tipo de aprendizado.

Durante o aprendizado ndo-supervisionado, diversos estimulos de entrada sdo
apresentados a rede, que 0s organiza por associa¢do. Ao ser apresentado a rede, o padréo de
entrada recebe a orientacdo de qual classe este pertence, com base em suas caracteristicas
dispostas. Caso a rede ndo seja capaz de associar o padrdo de entrada a nenhuma classe
existente, uma nove serd gerada para entdo ocorrer a sua classificacéo, o que torna este tipo de

aprendizado aplicavel em sistemas classificadores (DE AZEVEDO et al., 2000).

Como este trabalho utiliza uma rede neural concebida a partir mapas auto-
organizaveis, serdo enfatizadas, no topico seguinte, ser4 explorado o conceito de auto-

organizagao.

3.5.6.3 Regras de Aprendizagem

As regras de aprendizagem difundidas na literatura sdo de carater generalizado e
algumas das mais conhecidas sdo provenientes da famosa regra de Hebb (1949). Muitos
pesquisadores focam a modelagem de aprendizado bioldégico como seu objetivo principal,
enquanto outros experimentam maneiras particulares de simular a maneira pela qual natureza

processa o0 aprendizado.
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Grande parte das redes neurais artificiais propostas utilizam as seguintes regras: Regra
de Hebb (1949), Regra Delta (WIDROW, 1960), Regra ou Modelo de aprendizagem de
Kohonen (1982), Regra Retro Propagacédo do Erro (RUMELHART et al., 1986), Regra de
Aprendizagem por Reforco (KLOPF, 1988), Regra de Aprendizagem por Cooperacdo-
Competicdo (GROSSBERG, 1976; KOHONEN, 1982).

3.5.7 Auto-Organizagao

Diversas arquiteturas de redes neurais se baseiam na auto-organizagéo para solucionar
uma ampla gama de problemas. Como exemplos, existem a arquitetura denominada Mapa
Auto-Organizavel de Kohonen (KOHONEN, 1982, 1990, 1997), o aprendizado competitivo
proposto por Rumelhart e Zipser (1985), as redes ART (Arquiteture Ressonancy Theory)
proposta por Carpenter e Grossberg (1987), o modelo de Willshaw e Von Der Malsburg
(1976) e 0 modelo de Linsker do sistema visual dos mamiferos (LINSKER, 1986).

Dentre uma vasta gama de possiveis aplicagdes dos principios da auto-organizagao, as
mais difundidas sdo voltadas para a compressdo de dados, extracdo de caracteristicas, pré-

processamento para uma rede neural supervisionada, reconhecimento de padrdes, entre outras.
Matematicamente, tém-se a auto-organizagéo definida por:
I':R" — R™ na qual I’ representa o conjunto de fungdes de ativagao
(XP,0") como conjunto de exemplos (X ? — entradas;O° — saidas)
OP = F(X")havendo apenas X° — utiliza-se a auto-organizagao
Kohonen (1988) afirma que a auto-organizacdo tem os seguintes principios:

» ModificagBes nos pesos sinépticos tendem a se estender para as sinapses bem

sucedidas que conectam o neurdnio vencedor;

= A limitacdo de recursos leva & competigdo entre sinapses e, com isso, a sele¢do

das sinapses que crescem mais vigorosamente as custas das outras;

» As modificagcBes em pesos sindpticos tendem a cooperar com outras sinapses,

formando vizinhanga, apesar da competigéo global;
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= Ordem e estrutura nos padroes de informacdo representam informagéo
redundante, adquirida pela rede neural na forma de conhecimento, que é um

pré-requisito necessario para a aprendizagem auto-organizada.

Segundo Debrun et al. (1996), processos auto-organizados tém sido estudados nas
mais diversas areas. Na maioria dos casos, o conceito de auto-organizacdo estd associado ao
incremento do fator organizagdo (ordem) de um sistema, sem que o principio organizador seja

extrinseco ao sistema ou um elemento privilegiado dentro dele.

Por sua vez, Costa (1999) aponta como caracteristicas béasicas de processos auto-

organizaveis as seguintes:

» Processos auto-organizados sdo processos coletivos, onde unidades que fazem
parte deste coletivo competem por recursos limitados. Devido & chance de
sucessos semelhantes, tém-se a inexisténcia de hierarquias ou de elementos

privilegiados;

= O processo é parcialmente autdnomo em relagdo as suas condicdes iniciais e se

desenvolve por meio de um trabalho de si sobre si;

= A forma final ndo é resultante passiva do processo. Esta possui uma identidade,

entretanto, ndo-deterministica;

» Flutuacbes nos estados dos elementos podem gerar uma forca assimétrica que

leve os elementos a um estado maior de organizagao.

A defini¢do conceitual de auto-organizacgdo aplicada a redes neurais artificiais esta
diretamente ligada ao aprendizado ndo-supervisionado que infere nas arquiteturas cabiveis.
Quando comparado ao treinamento supervisionado, que ocorre a partir de conjuntos rotulados
de padrdes, nos quais o rotulo define a categoria do padrdo que estd sendo inserido no
sistema, a Unica informac&o disposta por sistemas de aprendizagem ndo-supervisionada (auto-
organizaveis) sdo os proprios padrdes, sem rotulos. Assim, as relagdes entre os padrfes devem

ser determinadas automaticamente.

Entretanto, é importante diferenciar os objetivos em ambos os casos - aprendizagem
supervisionada e ndo-supervisionada. Em treinamentos supervisionados, o objetivo é

maximizar a generalizagdo do sistema na fase de execuc¢éo em relagdo aos novos padrdes que
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serdo alimentados na fase de teste da rede, fase seguinte ao treinamento. J& treinamentos ndo-
supervisionados tém o objetivo de buscar a estrutura desconhecida do conjunto de padrdes.
Ao invés de ajustar os pardmetros com o objetivo de minimizar o erro computado entre as
saidas obtidas e as saidas desejadas como ocorrem em treinamentos supervisionados, procura-
se relagBes implicitas de semelhangas e diferengas a partir da competicdo entre as unidades de
processamento (COSTA, 1999).

3.6 Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

Esta dissertacdo optou por utilizar mapas auto-organizaveis para solucionar o
problema de pesquisa apresentado. Sabe-se que as arquiteturas que usufruem de treinamento
ndo-supervisionado consideram de forma mais apropriada a necessidade de se ajustar a
complexidade da rede neural em fungdo da natureza do problema abordado, o que j& ndo se
aplica com o mesmo énfase nas redes que atuam sob a perspectiva do treinamento

supervisionado.

Os mapas auto-organiziveis de Kohonen contém duas camadas. A primeira camada,
denominada camada de entrada, € responsavel pela recepcéo dos padrdes. A segunda camada,

denominada de camada de Kohonen, possui o papel de processar os dados de entrada.

O ndmero de neurdnios na primeira camada deve ser igual ou superior & quantidade de
categorias dos padrfes de entrada. No caso desta pesquisa, existem seis categorias, ja citadas
no capitulo anterior — Prémios Ganhos, Rentabilidade do Patriménio Liquido Médio, Margem
Operacional, Endividamento, Sinistralidade e Independéncia Financeira. O nimero de nos da

camada de Kohonen deve ser igual ou superior ao nimero de classes a serem aprendidas.

Assim, os padrdes de entrada x“ e R", contendo um dos n sinais de entrada

(X', x5,...,x%), podem ser classificados em k classes. Entéo, deve-se estruturar um mapa de

n
Kohonen composto por uma camada de entrada e camada de Kohonen contendo

respectivamente n e k neur6nios.

Haykin (2001) define o conceito de ‘mapa auto-organizavel’ como sendo a capacidade
de formagdo de um mapa topogréfico dos padres de entrada, no qual as localizacdes
espaciais dos neurdnios sdo indicativas das caracteristicas estatisticas intrinsecas contidas nos

padrdes de entradas.
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De um modo geral, mapas auto-organiziveis buscam transformar, adaptativamente e
de maneira topologicamente ordenada, um padréo de sinal incidente de dimensdo arbitraria
em um mapa discreto (HAYKIN, 2001). Um dos principais atributos do mapa auto-
organizdvel de Kohonen consiste em, por meio de um algoritmo ndo-supervisionado,
aproximar a densidade de probabilidade dos dados de entrada simultaneamente a reducéo da
dimensionalidade, com o objetivo de preservar a0 maximo as relagdes topoldgicas entre os
dados (KOHONEN, 1982).

Mapas auto-organizaveis tiveram relevantes aplicagBes no campo da biologia e da
neurofisiologia, por meio de trabalhos como o estudo de Zeki (1993), que criou mapas para
processar a orientacdo de segmentos de reta e mapas de cores para a viséo e o estudo de Hubel

e Wiesel (1962), que utilizou micro-eletrodos no cortex visual de gatos.

Como aplicagdo em ramos da economia e finangas, pode-se citar o trabalho de
Bialoskorski Neto et al. (2006), que utilizou uma SOM de Kohonen para avaliar, sob uma

perspectiva sdcio-econdmica, um grupos de unidades cooperativas.

3.6.1 Aprendizado Competitivo

O aprendizado competitivo tem como objetivo fazer com que neurdnios se
especializem em estimulos apresentados de forma n&o-supervisionada. Assim, nenhuma
informag&o sobre a classe do estimulo apresentado é usada no processo de ajustes dos pesos
sinpticos. Todos 0s neurdnios recebem o mesmo conjunto de entradas e assim competem
com todos os outros neurdnios ao seu redor, por meio de conexdes laterais. As conexdes

laterais podem ser inibitdrias (negativas) ou positivas, em casos de auto-alimentacéo.

O principio béasico do aprendizado competitivo consiste na quantizagéo vetorial, que
aproxima a fungdo densidade de probabilidade do sinal de entrada, por meio de um conjunto

finito de vetores de referéncia. A fungdo densidade de probabilidade é utilizada para

apresentar a distribui¢do de probabilidade aplicada a varidveis aleatorias continuas.

No treinamento competitivo, 0s neurbnios competem entre si para serem ativados, e
por consequéncia, apenas um neurdnio de saida, ou um neurdnio por grupo, esta ativado em

um determinado instante de tempo. Tal neur6nio € denominado neur6nio vencedor.

Segundo Rumelhart e Zipser (1985), existem trés regras bésicas de aprendizado

competitivo. S&o elas:
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= O conjunto de neurdnios dispde da mesma funcdo de ativagéo e se diferencia
inicialmente apenas pela distribuicéo aleatdria dos pesos sinépticos, que fardo
com que 0s neurdnios reajam de maneira diferente para um dado conjunto de

padroes;

= Os vetores de pesos que conectam neurdnios entre as camadas de entrada e a

de saida sdo limitados;

= Deve haver um mecanismo que permita aos neurénios competir pelo direito de
responder a um dado subconjunto de entradas. Ao final do processo de

competi¢do, apenas um neurdnios estara ativo (regra do winner-takes-all).

A regra do winner takes all, ou seja, “vencedor leva tudo’’, funciona por meio do uso
de conexdes laterais inibitdrias entre os neurdnios, idéia inicialmente proposta por Rosenblatt
(1958).

Entretanto, as regras citadas ndo s&o Unicas e absolutas e as condicbes sdo maleaveis e
podem ser estendidas ou ainda desconsideradas. Em certos casos, existem condigdes nas quais
se podem considerar mais de um neur6nio como vencedor para um determinado padrdo ou

ainda dispensar a normalizacdo dos pesos citada nas regras acima.

A Figura 8 servird de ilustragdo para uma melhor compreensdo do aprendizado

competitivo. A partir da introdugéo de um vetor x normalizado ((|x| =1) & camada de entrada

da rede, cada neurdnio O,,i =1,2,...,k, da camada de saida ir4 adotar um valor de ativacéo. O

neurdnio vencedor c serd o neurdnio que apresenta a ativagdo méaxima, ou seja, a maior
similaridade com o padrdo apresentado. Segundo Kohonen (1993), as conexdes laterais
podem ser utilizadas em um processo dinamico de competigéo, para assim inibirem os outros
neurdnios. Ao final do processo, apenas um neurdnio, ¢, permanecera ativo. Uma das diversas
formas de se realizar tal processo seria saturar o neurdnio vencedor em 1, por exemplo,

enquanto todas as outras unidades de processamento sdo desativadas por aquele padréo.



63

Figura 8 - Rede neural competitiva simples

No aprendizado competitivo, o ajuste da média dos vetores é restrito ao neurdnio
vencedor c, a cada apresentacdo de um padrdo. O neurdnio vencedor €, portanto, a unidade de
processamento que dispde do conjunto de pesos mais semelhantes ao padrdo apresentado.

Segundo um critério de distancia entre x e m,, d(x,m,), o vencedor c¢ é identificado pela

expresséo:
d(x,m,) = min, {d (x,m)} [16]

A adaptacéo dos pesos sinépticos aplica-se apenas sobre o neurdnio vencedor c, por

meio da expressao a seguir:
Am_(t +12) = er(t) [x(t) - m, ()] [17]

Para todos os neurdnios restantes, i=1,...k,i=c, Am(t+1)=0. A taxa de
aprendizagem «(t) pode ser uma fungdo decrescente e monotonica, limitada em 0 < e (t) <1.

Essa regra reproduz o efeito de deslocamento dos pesos do neurdnio vencedor na direcdo do

padréo x, ilustrado pela Figura 9.
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Figura 9 - Atualizacdo dos pesos em uma rede neural competitiva

3.6.2 Estrutura Béasica de uma rede SOM

Mapas auto-organizaveis funcionam por meio de um algoritmo relativamente simples,

e sdo tidos como uma ferramenta aplicada a diversos softwares para a visualizagdo de dados.

Um mapa auto-organizavel possui duas camadas de neur6nios, sendo elas a camada de
entrada e a camada de saida. As entradas da rede sdo vetores dispostos no espaco, n-

dimensional. Cada neur6nio i da rede dispGe também de um vetor, também disposto no
espaco, e de composicdo Ww; =[ J.1,wj2',...,xjm]r. Os neurbnios da camada de saida se
conectam aos neurbnios adjacentes mediante relacdes de vizinhanca. Em uma situacdo

bidimensional, por exemplo, pode-se ilustrar com a Figura 10 abaixo uma rede SOM de

tamanho 6x5, e dimensionalidade de entrada p=3.

Figura 10 - Rede SOM de tamanho 6x5, e dimensionalidade de entrada p=3.
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Regularmente, os dados de aplicagbes em uma rede SOM sdo multidimensionais. Tal
fato dificulta a compreensdo das relages que os dados de entrada dispdem entre si. O mapa
auto-organizavel implementa uma projecdo ndo-linear de um espaco de dados de atributos,
geralmente superior a um espago bidimensional, em um conjunto discreto de neurdnios,
normalmente dispostos na forma de um ou mais vetores - matriz. Segundo Kohonen (1993),
relacBes estatisticas complexas e ndo-lineares entre os dados séo transformadas em relacdes
geométricas simples, baseadas em medidas de dimensdo. Por sua vez, o mapa auto-
organizdvel é obtido matematicamente por regressdo recursiva e nao-parameétrica
(KOHONEN, 1997).

Haykin (2001) cita que o principal objetivo do mapa auto-organizavel é transformar
um padrdo de sinal incidente de dimensdo arbitrdria em um mapa discreto uni- ou
bidimensional e, assim, realizar esta transformacdo adaptativa de uma maneira
topologicamente ordenada. Segundo Leung et al. (2004), os dois objetivos principais de
mapas auto-organizaveis sdo reduzir a dimensionalidade dos dados, na medida em que
simultaneamente tenta preservar as relagcbes métricas e topoldgicas do espago de entrada.
Embora alguns autores contestem estes dois objetivos, considerando-os antagonicos, esta

pesquisa 0s adotara como premissas.

A dimensionalidade do mapa é obtida a partir das relacbes de vizinhanga entre 0s
neurdnios. Outra caracteristica que se pode extrair de uma rede SOM treinada é a

aproximacéo da fungéo densidade de probabilidade dos dados.

Como tal arquitetura preserva as relagdes topoldgicas, informagbes semelhantes séo
mapeadas em neurdnios proximos, com possibilidade de serem mapeadas nos mesmos
neurdnios, 0 que caracteriza a quantizagdo ou agrupamento do espaco de entrada. J& as
relagdes de vizinhanga entre os neurdnios, estabelecidas ao longo do processo de treinamento,
tornardo possivel a unido posterior dos neurdnios que respondem a estimulos semelhantes em
conjuntos de neurdnios. A partir de tal julgamento, inicia-se a formagéo de clusters, que é o

processo proposto para se atingir o objetivo desta pesquisa.

A Figura 11 representa um diagrama de uma grade de neurdnios regularmente adotada
como mapa discreto auto-organizivel. Todos os neurdnios da grade estdo conectados com

todos os nés da camada de entrada. Pode-se observar que a grade representa uma estrutura
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alimentada de forma adiante — feedfoward, com uma uUnica camada computacional de

neurdnios arranjados em linhas e colunas.

Arranjo em
2

\-___ﬂ Neurdnios m;

TRTAT

Pesos sinapticos
[y, ..., mip]
~

Dados de
Entrada

Figura 11 - Grade de neurénios
Fonte: Haykin (2001)

Cada padrdo de entrada que é introduzido a rede esti relacionado a uma regido
especifica, que possui um ponto de atividade contra a inducdo ao repouso. A localizacdo e a
natureza deste foco dependem da natureza do padréo de entrada. Por isso, via de regra todos
0s neurdnios devem ser expostos a um numero suficiente dados referente a um padréo de

entrada, para garantir que o processo de auto-organizagdo se torne devidamente treinado.

Um mapa auto-organizvel € gerado por meio de um algoritmo, que se inicia seu
funcionamento com a atribuicdo de pesos sinpticos da grade. A literatura, de uma forma
geral, afirma que uma maneira de se iniciar tal processo consiste em atribuir valores pequenos
e obtidos de forma aleatdria, para que assim nenhum viés seja imposto ao mapa. Apds iniciar
a grade, se iniciam trés processos basicos e essenciais para a formacdo do mapa auto-

organizavel.

O primeiro processo denomina-se competicdo. Nesse estagio, os neurdnios da rede
calculam os valores de uma determinada fungdo discriminante para cada padréo de entrada.
Essa funcdo discriminante fornece a base para a competicdo entre os neurdnios, pois a
unidade de processamento que obtiver o maior valor resultante da funcdo sera denominada

como o vencedor.

Supde-se que m representa a dimenséo do espaco de entrada de dados e que um padrdo

de entrada em forma de vetor selecionado de modo aleatério seja representado por
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X = [xz,xzv,...,xm]T. O vetor peso sinaptico de cada neurdnio tem a mesma dimensdo que 0

espacgo de entrada. Adota-se também que o vetor de pesos de um determinado neurdnio seja
representado por w; = [wjl,wjzv,...,xjm]T, e j=12..1, com | sendo o numero total de

neurdnios da grade.

Vale ressaltar que cada n6 da camada de entrada possui um peso fixo w, =1, para ndo

alterar os valores de cada padréo recebido. Entretanto, cada neurdnio j da camada de Kohonen

tem i pesos w;; associado a este.

Com o objetivo de encontrar a melhor interag&o entre vetor de entrada x e o vetor de

esos sinapticos w, devem-se comparar os produtos internos w!x, para j=1.2..le
J

selecionar o que obtiver o maior resultado. Ao se selecionar o0 neurdnio com o maior produto

interno WJTX, definir-se-4 a localizacdo na qual a vizinhanga topoldgica dos neurdnios

excitados deve ser centrada. Haykin (2001) ressalva que o critério para achar tal resultado é
recorrente ao calculo da minimizagdo da distancia euclidiana entre os vetores X e w. Sendo 0
indice i(x) para identificar o neurénio que melhor se combina com o vetor de entrada X,

determina-se i(x) por meio da Expressdo 18.
i(x)=argmin”x—wj”, 1=12,..1 [18]

Assim, define-se 0 processo competitivo que ocorre entre 0s neurdnios componentes
de uma rede SOM. De acordo com a Expresséo 16, i(x) identifica a identidade i do neurdnio

vencedor.

O segundo processo essencial na formagdo de um SOM denomina-se cooperagéo.
Nessa etapa, o neurénio vencedor define a localizagdo espacial de uma vizinhanca topoldgica
de neurdnios excitados, o que serve de arcabougo para a cooperagdo das unidades
processadoras vizinhas. Kohonen (1982) afirma que um neurdnio ao disparar impulsos em
estado de ativacdo tende a excitar de uma maneira mais intensa aqueles que estdo ao seu redor

que aqueles que se encontram mais distantes da unidade ativada.

Assim, a vizinhanca topolégica ao redor do neurbnio vencedor i diminui
gradativamente com o aumento da distancia entre o neurdnio vencedor e os demais (LO et al.,

1991, 1993; RITTER et al, 1992). Sendo h;;a vizinhanga topoldgica concentrada no

neur6nio vencedor i, nela deve estar contido um conjunto de neurdnios excitados e um
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neurbnio qualquer dessa vizinhanca € representado por j. N&o obstante, d; representa a

distancia lateral entre o neurdnio vencedor i e 0 neurdnio excitado j.

Para que a vizinhanga topologica h;;seja uma funcdo da distancia d;;, duas premissas

devem ser consideradas.

= Simetria na regido h;; em relagdo ao ponto maximo, obtido por d; =0.

Obviamente, a distancia entre o neur6nio vencedor, que possui o valor

maximo, e ele mesmo sera sempre zero;

* h;;possui amplitude decrescente com o aumento de d;;, tendendo a zero para

ij

d;; — co. Sem essa premissa, ndo ha convergéncia.

Haykin (2001) propde a definicao de h;;por meio da funcdo gaussiana representada
pela Expressdo 19 a sequir.

2

di;
Ny = EXP —T:z [19]

O parametro o representa a largura efetiva da vizinhanga topoldgica, e mede o grau de
participagdo dos neurdnios ndo-vencedores no processo de aprendizagem. Assim, a influéncia
de cada neur6nio vencedor ¢ mais ampla no centro de sua regido e se dissipa ao longo do

aumento da distancia. A Figura 12 traca a curva referente & Expressdo 17.
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Figura 12 - Grafico de uma fungdo gaussiana

Buscando manter a cooperagdo entre unidades de processamento vizinhas, faz-se

necessario que a vizinhanga h;; dependa da distancia lateral d;; entre o neurdnio vencedor i e

0 neurdnio excitado j no espaco de saida, no lugar de ser dependente de alguma medida de
distancia no espago de entrada. E necessario que a funcio tenha processado o dado de entrada

para ocorrer a comparagéo.

O ultimo estadgio necessério para a formagdo do mapa auto-organizavel é o da
adaptacdo sinaptica, que permite aos neurbnios excitados aumentarem seus valores
individuais da fungéo discriminante em relacdo ao padrdo de entrada de ajustes nos pesos
sinépticos. Para que um mapa seja auto-organizavel, é preciso que o vetor de pesos sindpticos

w; do neurdnio j da grade se ajuste em relagdo ao vetor de entrada x. Portanto, tem-se w;,
como o vetor de peso sindptico do neurdnio j e g(y)como uma funcédo escalar positiva da
resposta y;. Como premissa para esta etapa, deve-se adotar para a fungdo g(y)e que seu

termo constante seja Zero para se adotar:
g(y)=0, paray; =0 [20]

A partir de tal pressuposto, o vetor de peso sinaptico do neurbnio j é ajustado

conforme a Expresséo 21 abaixo:

Aw; =1y, x = g(y;)w, [21]
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Na expressdo acima, o termo 7 representa a taxa de aprendizagem do algoritmo em
uso. O termo ny;x representa o termo denominado hebbiano — proveniente das teorias
propostas por Hebb (1949). O segundo termo, g(y;)w; consiste no termo de esquecimento,
que modifica o que foi proposto originalmente o algoritmo proposto por Hebb.

Acompanhando o desenvolvimento proposto por Haykin (2001), procura-se satisfazer

a expressédo 22 por meio da escolha de uma funcdo linear para g(y) como se segue:

g(y;) =y, [22]
A Expresséo 22 pode ser simplificada se:

Y = hiico [23]
Aplicando as Equacdes 22 e 23 na Expressdo 20, obtém-se:

AW; =170 o (X = W;) [24]
Com o uso de todas as equacdes acima e considerando a defasagem no tempo discreto,

tendo-se um vetor de peso sinaptico w;(n), referente ao neurdnio j no instante de tempo n, o

vetor de peso atualizado w;(n+1) no tempo (n-+1)é definido por (KOHONEN, 1982;

RITTER et al., 1992, KOHONEN, 1997):

W;(n+1) = w;(n) +n(n)h; ;. (M) (x—w;(n)) [25]

Assim, torna-se possivel modificar o vetor peso sindptico w; do neurdnio vencedor i

em direcdo ao vetor de entrada x. Conforme séo apresentados os padrdes de entrada para
treinamento, os vetores de pesos sinapticos tendem a seguir a distribuicdo dos vetores de
entrada, conseqiiéncia da atualizagdo dos pesos dos neurdnios vizinhos. Assim, neurdnios

adjacentes tendem a ter pesos sinapticos semelhantes.
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CAPITULO 4 — METODO DE PESQUISA E PLANEJAMENTO
DO EXPERIMENTO

O método e as técnicas a serem empregados nesta pesquisa cientifica estdo adequados
com a delimitacéo e a natureza do problema proposto, motivada pela necessidade de resolver
questdes concretas e objetivando investigar, comprovar ou ainda rejeitar possibilidades e

conclusdes inapropriadas.

A abordagem quantitativa denota quantificar dados, nas formas de coleta de
informagdes, utilizando recursos e técnicas estatisticas para garantir a precisdo dos resultados,

evitando distor¢des de analise e interpretacdes (OLIVEIRA, 1999).

O presente trabalho cientifico também enfoca a pesquisa descritiva para o
estabelecimento de seu marco tedrico e conceitual, com base em seu objetivo primordial: a
descricdo das caracteristicas de determinado fendmeno, ou a verificagdo da relacdo entre

varigveis, empregando técnicas voltadas para a matemaética e estatistica (GIL, 1991).

Assim, a metodologia utilizada € classificada como pesquisa descritiva, pois segundo
Rudio (1978), esta interessada em descobrir e observar fendmenos, procurando descrevé-los,
classifica-los e interpretd-lo. Este autor também afirma que a pesquisa descritiva deseja
conhecer a natureza do fendmeno estudado, sua composicdo, processos que o constituem ou

que nele se realizam. Tais caracteristicas se aplicam adequadamente nesta situagao.

No entanto, a pesquisa realizada também possui carater exploratério, pois fornecera
dados para identificagdo dos principais vantagens que podem ser obtidas com o incremento
eficiente de processos decisorios, ao se aplicar as técnicas propostas — DEA e RNA a uma

determinada populacdo de empresas.

Apoiando-se em redes neurais artificiais e técnica de analise por envoltéria de dados, o
trabalho pretende obter resultados que venham contribuir para a comunidade cientifica e para
todos os stakeholders relacionados com o setor de seguros privados. Envolve duas das onze
subareas da Engenharia de Producéo: a) Engenharia Econbmica - visto que a pesquisa procura

incrementar a credibilidade de rankings de empresas que compdem um especifico setor da
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economia com base em dados econdmico-financeiros, e ; b) Pesquisa Operacional, por utilizar

as técnicas propostas.

O desenvolvimento do trabalho ocorreu ao longo de quatro etapas. A primeira etapa
consistiu em uma revisdo bibliografica, mediante a consulta em livros e periddicos, ambos
nacionais e internacionais. Para a realizacdo desta etapa, a reviséo da literatura se balizou nas
colocacBes de Cervo e Bervian (1983): evitar uma possivel duplicidade de pesquisa e a
repeticdo de falhas ocorridas em pesquisas anteriores; determinar a contribuigdo da pesquisa
para seu devido campo de conhecimento; e obter fundamentacdo tedrica para desenvolver o

restante do trabalho.

A segunda etapa, denominada de estudo exploratorio, corroborou as técnicas a serem
utilizadas por esta pesquisa, assim como o estabelecimento de um banco de dados para as
aplicacdes das técnicas propostas. Procurou-se também estabelecer as possiveis contribuices
desta pesquisa para com a literatura pertinente. A fase seguinte, delimitada por um estudo
descritivo, objetivou estudar e descrever as caracteristicas e propriedades existentes do setor sob
estudo e também das técnicas a serem utilizadas — redes neurais artificiais e analise por
envoltdria de dados (CERVO; BERVIAN, 1983).

As trés primeiras etapas estdo dispostas ao longo dos capitulos sobre o setor de
seguros e sobre as técnicas a serem utilizadas. J& a quarta e Ultima etapa, que caracteriza-se
pela andlise dos dados e dos resultados obtidos, encontra-se no capitulo 5, de Resultados
Obtidos. Nesta fase todas as informagdes coletadas nas fases anteriores sobre as técnicas,
metodologias e sobre o setor de seguros foram utilizadas para a elabora¢do dos rankings

propostos pelo objetivo deste trabalho.

4.1 Dados da pesquisa

Segundo Sampieri et al. (1991), apds a sele¢do do tipo de pesquisa a ser adotada,
deve-se proceder a coleta de dados pertinentes as variaveis envolvidas na investigacéo e de

informagdes sobre as técnicas e ferramentas a serem utilizadas.

Os dados utilizados na pesquisa foram retirados de uma base de dados que se encontra
no site da Fundacdo Getllio Vargas (www.fgv.br). Nesta base de dados, encontram-se
informagBes contébeis, financeiros e operacionais das 100 maiores seguradoras do pais. O
ranking do setor de seguros realizado elaborado anualmente, e que servir4 de pardmetro

7

comparativo para esta dissertacdo, € estabelecido com base em indicadores econémico-
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financeiros das empresas que compdem o setor. O estudo que esta dissertagdo adota como
pardmetro selecionou as empresas que obtiveram o melhor resultado de desempenho

econdmico-financeiro no exercicio de 2006.

4.1.1. O ranking original

A selecdo de empresas utilizadas pela base de dados considerada lista as unidades de
negdcio que se destacaram no mercado sob estudo, baseada no desempenho das componentes
em relacdo a seis indicadores de origem financeiro-contabil. A Fundacdo Getllio Vargas
publica anualmente uma classificacdo das empresas componente do setor de seguros privados.
Em sumas gerais, o trabalho em questédo atribui pesos a cada indicador, e assim - por meio de
uma multiplicagdo direta entre pesos versus desempenho — estabelece-se a ordenagéo. Este
fato permite ressaltar a seguinte questdo: O quéo subjetiva pode consistir a analise da
revista? Assim, a colocacéo final das empresas é determinada pela sua classificacdo em cada
indicador ponderada por pardmetros atribuidos pelos autores a cada um dos seis indicadores

propostos.

Esta pesquisa visualiza a oportunidade de se reduzir o fator de subjetividade ao
elaborar um ranking mediante as técnicas estudadas — redes neurais artificiais e analise por

envoltéria de dados.

O primeiro indicador considerado pelos pesquisadores foi o montante de Prémios
Ganhos. Tal indicador representa 0 market share da empresa perante seu segmento de atuagao
e pode ser estabelecido por meio da Expresséo 26 seguinte:

Prémios ganhos = Prémios Retidos — Variagéo das Provisdes de Prémios [26]

Seu julgamento é estabelecido mediante a relagdo de que quanto mais alto for o seu
valor em termos absolutos, melhor para a empresa que o dispde. O trabalho original atribuiu a
este indicador o peso 3,00.

O segundo indicador que fundamenta o ranking original € denominado Rentabilidade
do Patrimdnio Liquido Médio, adotado em valores relativos (%). Esse indicador é definido
pela mensuragdo do retorno final dos acionistas em relagéo ao capital proprio da instituicéo e
seu valor é determinado pela Expressdo 27 abaixo:

Lucro Liquido
Patriménio Liquido

Rentabilidade do PL médio (%) = x100 [27]

A classificacdo escalar deste indicador é tida pela relacdo de quanto maior o
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percentual, melhor sera a contribuicéo deste indicador para a classificacéo final da empresa. A
ponderacdo atribuida & Rentabilidade do Patrimdnio Liquido foi de 2,50 pontos.

Na sequiéncia, o terceiro pardmetro construtor do ranking é a Margem Operacional,
que representa a margem operacional de lucro com a atividade seguradora. Esse indicador
estabelece a relagdo entre o montante gerado pela atividade principal da empresa e 0 montante
que ela recolhe por meio do faturamento de prémios ganhos. A Expressdo 28 a seguir

determina, em valores percentuais, o valor da Margem Operacional:

Resultado Operacional de Seguros 8

M argem Operacional = ——
Prémios Ganhos

100 [28]

Assim como os dois primeiros, esse indicador € interpretado como quanto maior o seu
valor, maior sua influéncia para a obtengdo de uma melhor colocacdo no ranking. O peso
atribuido para fins de célculo da média ponderada dos seis indicadores foi estabelecido em
1,00 ponto.

O quarto indicador, atribuido de uma ponderacdo de 1,00 ponto é denominado
Endividamento. Esse indice mede todo o montante que a empresa deve a terceiros em devidas
proporcdes a seu capital proprio, baseado no patriménio liquido. Seu julgamento refere-se a
quéo menor o seu valor, melhor para a corporacgéo que o dispde. A Expressédo 29 expde a sua
composicéo:

(PC + PELP - PT)

PL

Endividamento = [29]

Na qual:

PC = Passivo Circulante;

PELP = Passivo Exigivel a Longo Prazo;
PT = Provisbes Técnicas; e

PL = Patriménio Liquido

Miller (2006) ressalta que, referente ao quarto indicador, existe uma relacdo 6tima
entre capital proprio e capital de terceiros e que este indice varia para cada corporagéo,
individualmente. Essa relacdo fundamenta-se no conceito de Custo Medio Ponderado de
Capital, que aponta o grau ideal que uma empresa deve possuir com o objetivo de maximizar
seus resultados e alavancar capital para outras iniciativas.

O pendltimo indicador consiste na Sinistralidade. Este quantifica a representatividade
dos gastos com sinistros e com as principais despesas correntes diante do montante de

prémios ganhos. Adota o carater de quao menor for o seu valor, maior serd o beneficio a uma
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boa posigdo da empresa no ranking. A Expresséo 30 demonstra sua formulagéo:

Sinistralidade = SInJSt_rOS Retidos [30]
Prémios Ganhos

Assim, a Sinistralidade indica o nivel de comprometimento dos prémios com as
indenizagdes a segurados. Este indicador recebeu como ponderagdo o valor de 1,00 pontos, de
acordo com o julgamento dos autores do ranking.

Por altimo, tem-se o indicador chamado Independéncia Financeira, que mede a relagéo
entre recursos proprios e o total de recursos da empresa. E obtido pela Expressdo 31 a seguir.
Quanto maior o quociente de Independéncia Financeira, melhor colocada estard a empresa.
Entretanto, existe um grau 6timo de endividamento, determinado pelo custo médio ponderado
de capital (COPELAND et al., 1995).
Patriménio Liquido

IndependénciaFinanceira = -
Ativo Total

[31]

Os dados utilizados em ambas as técnicas foram os mesmos que constam no banco de
dados disposto no site da Fundagdo Getulio Vargas citado acima. O periodo selecionado de
analise se deve ao exercicio de 2006 ser o ultimo ano a ser publicado quando se teve a

iniciativa de realizar esta pesquisa, sendo assim o periodo mais recente até entdo.

Para a aplicacdo das duas técnicas, foram consideradas todas as unidades de negdcio
que constam na publicagdo original, pois realizam as mesmas atividades com os mesmos
propositos, além de estarem trabalhando dentro das mesmas condi¢cGes de mercado e de

estarem sujeitas as mesmas variaveis.

Seguindo o objetivo de se aplicar a técnica de andlise por envoltdria de dados e de
redes neurais de forma a se verificar como as empresas estdo posicionadas em ordem de
eficiéncia em suas atividades, esta pesquisa considera todo o universo de empresas
seguradoras no pais, uma vez que se tem a intencdo de se comparar 0s rankings gerados por
meio das técnicas exploradas com o ranking original. Vale ressaltar o fato de ndo existir
nenhuma empresa do setor com caracteristicas que a classifique como componente outlier,
ndo se fez necesséario a exclusdo de nenhuma empresa componente do banco de dados

original.

Como ferramenta para viabilizar o uso das técnicas propostas,foram utilizados os
softwares Frontier Analyst para a técnica DEA, e o software Matlab para redes neurais.
Ambos séo sistemas bastante difundidos no meio académico e trabalham com uma

consideravel gama de dados.
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No entanto, o banco de dados considerado para esta pesquisa e que pode ser visto no
Anexo A, se encontrava inicialmente em estado bruto, com dados em diferentes ordens de
escala e sem nenhum indicio de comportamento adequado & possiveis distribuicdes
estatisticas. No entanto, para que os dados estivessem ajustados de forma correta para serem
apresentados ao software Frontier Analyst e que se encaixassem na funcdo de ativacdo
adotada pelo modelo neural, foi necessério que 0s mesmos passassem por um processo de

padronizagéo.

Assim, adotou-se a distribuicdo de dados dos indicadores considerados e foi realizado
0 seguinte processo de padronizagdo para cada distribuicdo (indicador), ao longo das cem

DMU'’s presentes na analise:

X=X
Xpadronizado = max(x _m;e(nor [32]

menor )

Ap0s a padronizagao, obtiveram-se todos os dados dentro do intervalo entre zero e um,
e pode-se entdo iniciar a aplicagdo por Analise por Envoltéria de Dados e Redes Neurais

Artificiais.

4.2. Aplicacédo da técnica DEA

Como premissa inicial para a aplicacdo da técnica DEA, verificou-se a condicdo
estabelecida por Cooper et al (2000) e exposta anteriormente, obtendo-se
100 > max {3>< (3+3)} 100 >18. Portanto, a quantidade de varidveis e de DMUs satisfaz tal
condig&o.

Como ponto de partida, a aplicagdo considerou a possibilidade de utilizar os dois
modelos: CCR e BCC. O ranking destas empresas foi analisado por meio da aplicacéo da
técnica DEA, com o intuito de gerar um parametro de comparacdo entre os rankings gerados
por esta pesquisa e o ranking oriundo da base de dados. Esta avaliagdo identificou qual
modelo se ao conjunto de dados de modo a obter o melhor resultado possivel. Para
contemplar todas as possibilidades, foram gerados modelos com os diferentes tipos de
retornos — constantes e variaveis, e orientado para os dois objetivos — minimizacdo de inputs

ou maximizagéao de outputs.

Com base nestes sistemas, surge 0 seguinte questionamento: Um determinado

modelo — CCR ou BCC, uma vez orientados ora para minimizac¢do dos inputs, ora para
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maximizag¢do dos outputs, apresenta rankings iguais? Em linha com este questionamento,
Almeida, Mariano e Rebeletto (2006) comprovaram que as empresas eficientes sdo iguais em

ambas as orientagdes, e que as unidades ineficientes séo similares nas duas orientagdes.

Ao longo da aplicacdo dos modelos propostos por meio da utilizagdo do software
Frontier Analyst 3.2, respostas para esses questionamentos foram encontradas e podem ser
observadas ao longo desta se¢do e também na secéo que explora os resultados obtidos. Diante
das possibilidades de modelos e orientagBes, e considerando que a fonte de onde foram
retirados os dados adotou algumas ponderacdes para os indicadores elaborados, 0 método para
aplicacdo da técnica de Anélise por Envoltéria de dados escolhido contemplou uma
comutagdo de modelos - BCC e CCR, orientagdes — minimizagdo de inputs ou maximizagao
de outputs, e de presenga ou auséncia de pesos. A comutagcdo de modelos pode ser observada

na figura 13 a seguir:

1.1 Minimizagdo dos inputs
1. BCC (sem ponderacao)
1.2 Maximizacdo dos outputs

2.1 Minimizagdo dos inputs
2. CCR (sem ponderagdo) d

2.2 Maximizagéo dos outputs

3.1 Minimizagdo dos inputs
3. BCC (com ponderacéo)

3.2 Maximizacao dos outputs

4.1 Minimizag8o dos inputs
4. CCR (com ponderacéo)
4.2 Maximizagdao dos outputs

Figura 13 — Modelos DEA considerados na analise

Além das combinagdes entre tipos de retornos, orientagdes e presenga ou auséncia de
ponderagBes, foi adotada inicialmente uma combinagdo de varidveis com o objetivo de
mapear 0 comportamento do modelo de acordo com a presenga ou auséncia de algumas

varigveis. As combinacdes de varidveis foram realizadas conforme segue:



78

Modelo

Completo

Sem Sinistralidade

Sem Independéncia Financeira

Sem Endividamento

Sem Rentabilidade do patriménio Liquido

Sem Margem Operacional

Sem Prémios Ganhos

Sem Endividamento, Margem Operacional e Premios Ganhos

Sem Margem Operacional e Premios Ganhos

Sem Independéncia Financeira, Margem Operacional e prémios Ganhos

Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Prémios Ganhos

Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Margem Operacional

Quadro 2 — Combinagdo de varidveis para o ajuste do modelo

Para todos os modelos considerados foram geradas as fronteiras invertidas, baseadas

nos dados referentes a fronteira pessimista, com o objetivo de eliminar eventual empate de

DMU’s eficientes. Segundo Almeida, Mariano e Rebelatto (2007), a fronteira invertida

auxilia na selecdo da DMU mais eficiente dentre as DMU’s consideradas eficientes, elegendo

como a unidade mais eficiente aquela que conseguir ter um desempenho mais equilibrado,

maximizando a producdo de todos 0s outputs, minimizando a utilizagéo de todos os inputs. O

processo para criagdo da fronteira invertida se sucedeu da seguinte forma:

1.

Os inputs sinistralidade, Independéncia Financeira e Endividamento foram
considerados como outputs, e 0s outputs Rentabilidade do Patriménio Liquido,

Margem Operacional e Prémios Ganhos foram tidos como inputs;
Todas as combinagdes de modelos foram geradas;

A partir dos modelos gerados, os resultados forneceram os scores de eficiéncia, que no

caso da inversdo de outputs e inputs, é denominada eficiéncia pessimista E

pess ?

Inverteu-se o valor da eficiéncia pessimista encontrada: 1/ E

pess ?

Em seguida, os dados foram normalizados dividindo os evento de cada distribuicéo

pelo evento de maior valor, obtendo-se indice de eficiéncia da fronteira invertida E ;.

Posteriormente, foram calculados os indices combinados para cada modelo, e assim

obtiveram-se inicialmente oito resultados de classificagdo. O indice combinado é obtido pela

média aritmética dos scores de eficiéncia da fronteira classica e da fronteira invertida.

Essa primeira analise tornou possivel responder o questionamento de como as

varidveis dos modelos se comportam quando orientadas para diferentes objetivos -
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minimizagéo dos inputs ou maximizagdo dos outputs. Tratando-se de modelos com retornos
varigveis de escala — BCC, pode-se observar que houve variagdo na eficiéncia média da
fronteira classica de eficiéncia, mas a quantidade de DMU’s presentes nesta fronteira foram as
mesmas, independente da orientagdo. Quanto aos modelos de retornos constantes de escala —

CCR, os resultados foram exatamente 0s mesmos, independente da orientagéo.

Eficiéncia Média

Modelo CCR input| CCR output| BCC input| BCC output
Completo 72,50% 72,50% 79,77%

Sem Sinistralidade 51,24% 51,24% 60,10% 85,04%
Sem Independéncia Financeira 62,92% 62,92% 72,02% 82,35%
Sem Endividamento 46,16% 46,16% 52,77% 79,49%
Sem Rentabilidade do patriménio Liguido 67,82% 67,82% 77,80% 81,14%
Sem Margem Operacional 68,01% 68,01% 78,95% 77,54%
Sem Prémios Ganhos 67,76% 67,76% 75,77% 83,85%
Sem Endividamento, Margem Operacional e Premios Ganhos 37,90% 37,90% 45,17% 62,50%
Sem Margem Operacional e Premios Ganhos 63,41% 63,41% 75,05% 75,59%
Sem Independéncia Financeira, Margem Operacional e prémios Ganhos 55,74% 55,74% 67,81% 74,40%
Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Prémios Ganhos 1,01% 1,01% 6,36% 75,19%
Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Margem Operacional 13,17% 13,17% 15,34% 63,51%

Tabela 4 — Eficiéncia média dos modelos

Quantidade de DMU's eficientes

Modelo CCR input| CCR output] BCC input] BCC output
Completo 18 18 25

Sem Sinistralidade 11 11 24 24
Sem Independéncia Financeira 8 8 11 11
Sem Endividamento 7 7 11 11
Sem Rentabilidade do patriménio Liquido 15 15 20 20
Sem Margem Operacional 16 16 22 22
Sem Prémios Ganhos 12 12 20 20
Sem Endividamento, Margem Operacional e Premios Ganhos 3 3 4 4
Sem Margem Operacional e Premios Ganhos 10 10 17 17
Sem Independéncia Financeira, Margem Operacional e prémios Ganhos 5 5 12 11
Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Prémios Ganhos 1 1 4 4
Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Margem Operacional 2 2 4 4

Tabela 5 — Quantidade de DMU?’s eficientes dos modelos

Observou-se que o0 modelo BCC orientado para a maximizagdo dos outputs apresentou
o melhor desempenho em ambos os parametros, com 85,53% de eficiéncia média, e vinte e

cinco DMU’s eficientes.

Em seguida, foi realizada uma anélise de correlacdo para avaliar a correlacdo entre as
posigdes ocupadas por todas DMU’s no ranking original da Revista Conjuntura Econdmica e
no ranking oriundo da aplicacéo da técnica DEA. A partir da andlise de correlagdo também
pode-se comparar o0 comportamento dos rankings oriundos das aplicagdes que consideraram a
ponderacdo da base de dados original e das aplicacbes que ndo consideraram 0S pesos

propostos.
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Coeficiente de Correlagao

Modelo CCR input| CCR output] BCC input] BCC output
Completo 0,4895 0,4895 0,5022 0,5037
Sem Sinistralidade 0,3697 0,3697 0,4084 0,5057
Sem Independéncia Financeira 0,2872 0,2872 0,3194 0,3842
Sem Endividamento 0,6074 0,6074 0,5818

Sem Rentabilidade do patriménio Liquido 0,5738 0,5738 0,4934 0,4896
Sem Margem Operacional 0,5892 0,5892 0,5345 0,3975
Sem Prémios Ganhos 0,1686 0,1686 0,1917 0,2831
Sem Endividamento, Margem Operacional e Premios Ganhos 0,4419 0,4419 0,3451 0,2215
Sem Margem Operacional e Premios Ganhos 0,3174 0,3174 -0,1103 0,2253
Sem Independéncia Financeira, Margem Operacional e prémios Ganhos -0,0608 -0,0608 -0,1918 0,0620
Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Prémios Ganhos 0,0029 0,0029 0,0885 0,1931
Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Margem Operacional 0,8818 0,8818 0,7427 0,3856

Tabela 6 — Coeficiente de correlagdo DEA versus Base de Dados sem ponderacdo

Coeficiente de Correlagao

Modelo CCR input| CCR output| BCC input| BCC output
Completo 0,4895 0,4895 0,5022 0,5037
Sem Sinistralidade 0,3697 0,3697 0,4084 0,5057
Sem Independéncia Financeira 0,2872 0,2872 0,3194 0,3842
Sem Endividamento 0,6074 0,6074 0,5818

Sem Rentabilidade do patriménio Liguido 0,5738 0,5738 0,4934 0,4896
Sem Margem Operacional 0,5892 0,5892 0,5345 0,3975
Sem Prémios Ganhos 0,1686 0,1686 0,1917 0,2831
Sem Endividamento, Margem Operacional e Premios Ganhos 0,4419 0,4419 0,3451 0,2215
Sem Margem Operacional e Premios Ganhos 0,3174 0,3174 -0,1103 0,2253
Sem Independéncia Financeira, Margem Operacional e prémios Ganhos -0,0608 -0,0608 -0,1918 0,0620
Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Prémios Ganhos 0,0029 0,0029 0,0885 0,1931
Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Margem Operacional 0,8818 0,8818 0,7427 0,3856

Tabela 7 — Coeficiente de correlagdo DEA versus Base de Dados com ponderagao.

Nesta andlise, os modelos BCC que ndo contemplaram a varidvel Endividamento
apresentaram os maiores coeficientes correlagéo dentre os considerados. No entanto, o estudo
defrontou a seguinte questdo. O que seria mais interessante a se considerar: o modelo
BCC orientado para a maximizacdo dos outputs completo, com eficiéncia média de
85,83%, 25 DMU’s eficientes e coeficiente de correlagdo igual a 0,5037, ou o modelo
BCC orientado para a maximizagdo dos outputs sem a variavel Endividamento, com

79,49% de eficiéncia média, 11 DMU'’s eficientes e coeficiente de correlagéo 0,5818?

Diante das constata¢Ges realizadas até este momento, optou-se por abrir m&o do maior
coeficiente de correlacdo dentre os obtidos para ganhar em eficiéncia média e quantidade de
DMU’s eficientes. Esta decisdo se apoia ainda no fato de a diferenca entre os coeficientes de

correlacdo ser consideravelmente sutil.

Outro importante aspecto que pdde ser observado por meio da analise dos modelos
gerados foi que a incorporagéo dos pesos considerados pela publicacdo original ndo exerceu
influéncia alguma na anélise. Os resultados obtidos com ponderacdo foram exatamente iguais

aos resultados obtidos aos resultados oriundos das anélises sem considerar 0s pesos propostos
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pela Revista Conjuntura Econdmica. Isto se explica pela razo de apenas dois dos
indicadores considerados no modelo apresentarem ponderagdo maior que 1,0 (um),
sendo estes Rentabilidade do Patriménio Liquido e Prémios Ganhos. Assim, tratando-se
de modelos de otimizacdo, a variacdo escalar dos valores mantém a mesma sensibilidade
quando considerada dentro de um mesmo universo de dados. Portanto, o peso para tal
indicador poderia representar um valor qualquer, que o comportamento dos dados de todos 0s

indicadores em conjunto seria 0 mesmo.

Dando continuidade a busca pelo modelo que melhor se adequasse a aplicagdo, foi
elaborada a tabela a seguir, que informa quantidade de posi¢des iguais, ou seja, a quantidade
de DMU'’s que ocuparam a mesma posi¢do em ambas as classificagdes — DEA versus Revista

Conjuntura Econdmica.

Posigdes iguais - DEA versus Revista Conjuntura Econdmica

Modelo CCR input| CCR output| BCC input| BCC output
Completo 1 1 1 1
Sem Sinistralidade 3 3 1 1
Sem Independéncia Financeira 2 2 1 2
Sem Endividamento 2 2 4 2
Sem Rentabilidade do patriménio Liquido 5 5 2 1
Sem Margem Operacional 2 2 2 1
Sem Prémios Ganhos 2 2 3 2
Sem Endividamento, Margem Operacional e Premios Ganhos 1 1 1 1
Sem Margem Operacional e Premios Ganhos 0 0 1 1
Sem Independéncia Financeira, Margem Operacional e Prémios Ganhos 2 2 1 0
Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Prémios Ganhos 2 2 0

Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Margem Operacional 9 9 5 2

Tabela 8 — Posic¢des iguais DEA versus Base de Dados

A tabela de posigdes semelhantes apresenta a quantidade de eventos coincidentes ao se
comparar cada intervalo de dezena do ranking oriundo do estudo realizado pela Fundacéo

Getulio Vargas e do ranking oriundo da técnica DEA.

Posicdes semelhantes - DEA versus Revista Conjuntura Econdmica

Modelo CCR input| CCR output| BCC input| BCC output
Completo 14 14 14

Sem Sinistralidade 17 17 16 18
Sem Independéncia Financeira 14 14 10 14
Sem Endividamento 24 24 27 19
Sem Rentabilidade do patriménio Liquido 21 21 15 16
Sem Margem Operacional 19 19 19 16
Sem Prémios Ganhos 12 12 13 17
Sem Endividamento, Margem Operacional e Premios Ganhos 18 18 16 18
Sem Margem Operacional e Premios Ganhos 16 16 6 9
Sem Independéncia Financeira, Margem Operacional e prémios Ganhos 7 7 8 9
Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Prémios Ganhos 10 10 7 14
Sem Endividamento, Independéncia Financeira e Margem Operacional 76 76 36 17

Tabela 9 — Posi¢des semelhantes DEA versus Base de Dados sem ponderagao

Nesta Gltima analise, o desempenho dos modelos também foi melhor nas opcoes de

modelos de retornos variaveis de escala com orientacdo para a maximizacgao de outputs.
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Assim, com todos estes passos realizados objetivando mapear o comportamento do
modelo perante a presenca e/ou auséncia de algumas variaveis, determinou-se entdo que, para
se obter um retrato da realidade que se objetiva atingir, o modelo mais indicado seria o de
retornos varidveis de escala, e com orientacdo para a maximizacéo dos outputs. Esta escolha

se deveu aos seguintes motivos:

1. Os dados ndo se comportam de forma linear, e por isso o retorno constante

atribuido ao modelo CCR n&o pode ser aplicado ao caso; e

2. Ao se analisar os indicadores considerados, entende-se que os objetivos de
empresas da natureza de seguradoras esteja mais voltado para a maximizacédo dos
resultados do que para a minimizagdo da utilizagéo de seus recursos. Com base no
argumento que as empresas seguradoras enriqguecem por meio da aplicagéo de suas
reservas no mercado financeiro, entende-se que elas procuram a maximizacéo de
suas riquezas ante a reducdo do uso de recursos. Dai a orientagdo para a

maximizacéo das saidas.

Uma vez definido o modelo com base nos ajustes e simulagdes realizadas, optou-se
por utilizar o modelo BCC orientado para a maximizacdo dos outputs. Para garantir que
estavam sendo contempladas todas as varidveis de forma correta, realizou-se o a sele¢do das

varigveis pelo procedimento denominado Stepwise.

4.2.1 Selecdo das variaveis

As variaveis consideradas nos modelos desenvolvidos foram os mesmos indicadores
utilizados pela publicagéo original que estabeleceu o ranking de empresas componentes do
setor de seguros privados. Esta decisdo foi tomada procurando dar uma maior credibilidade a
comparagdo entre as trés propostas de ranking — original da revista, oriundo da aplicacdo
DEA e oriundo da rede neural.

E importante notar que os indicadores levados em consideragio para a criagio do
ranking sdo obtidos de dados contabeis, presentes na Demonstracdo de Resultados do
Exercicio, em Balangos Patrimoniais das empresas e em relatorios operacionais.

Plocket (1991) afirma que a composic¢do dos indicadores torna-se mais importante ao
destacar quais varidveis influenciam em um dado modelo econdmico. Os indicadores

adotados por esta pesquisa utilizam dados que influenciam o ramo de negdécio em seus
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direcionamentos futuros — montante de ativos, faturamento, endividamento, patriménio
liquido entre outros. As variaveis que compdem os indicadores apresentam efeitos sensiveis
nas tomadas de decisOes e apresentam obscuras informagdes, se analisadas de forma
individual, ndo destoando das tradicionais analises contabeis.
Dentre as diversas possibilidades que a utilizacdo de indicadores propicia, Horn (1990)
ressalta que os indicadores podem identificar aspectos como:
» Informages apresentada em uma série no tempo ou um ponto no tempo;
= Comparagéo entre componentes estruturais, entendida para efeito deste trabalho como,
por exemplo, comparacdo entre departamentos de uma mesma unidade;
= Comparagdo entre diferentes entidades, entendida para esta pesquisa como

comparagéo entre diferentes empresas.

Por fim, cabe mencionar que um sistema de indicadores tem o papel de delimitar o
caminho percorrido pela unidade avaliada, demonstrando seu comportamento em um
determinado instante, e facilitar a avaliacdo da viabilidade de se atingir os objetivos e metas
pré-estabelecidos. Esta pesquisa propde a utilizaco dos indicadores descritos anteriormente
como dados de alimentagdo as técnicas utilizadas, com o objetivo de incrementar a acuracia
dos resultados frutos de suas analises.

Norman e Stoker (1991) desenvolveram o procedimento para selecdo de varidveis
denominado Stepwise — passo a passo, com o objetivo de obedecer ao principio de méxima
relacdo causal entre inputs e outputs. O método se fundamenta em um par de input-output
essencial, calcula o score de eficiéncia das DMU’s em analise com base neste par, e em
seguida, determina os coeficientes de correlacdo de todas as demais variaveis com estes
scores. Para dar seqliéncia & inclusdo de mais varidveis, seja ela input ou output, as demais

varigveis sdo gradativamente adicionadas no modelo.

Em alguns casos, algumas variaveis contribuem pouco para a eficiéncia média do
modelo. Sendo assim, uma vez identificadas podem ser retiradas no modelo, com base na

avaliacdo da eficiéncia média da fronteira de eficiéncia classica.

Assim, para cada possivel combinagdo de variaveis, foram gerados diferentes modelos
BCC com orientagdo para maximizar outputs, e a partir destes, foram levantadas informagdes
sobre a eficiéncia média da fronteira classica, a quantidade de DMU’s eficientes e o

coeficiente de correlacdo, com base na seguinte sistematica:
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1. Foram definidas como variaveis essenciais do modelo a sinistralidade como input

essencial e rentabilidade do patriménio liquido como output essencial,

2. Foram estabelecidas todas as possibilidades de combinagbes de variaveis,
considerando as seguintes restricdes: a) as variaveis essenciais devem estar sempre
presentes nas combinagdes; e b) A técnica DEA necessita de pelo menos trés varidveis

para ser valida;

3. Foi calculado para todas as possibilidades a fronteira de eficiéncia classica, a fronteira

invertida de eficiéncia, o indice combinado e a eficiéncia média da fronteira classica;

4. Gradativamente foram sendo adicionadas ao modelo as demais variaveis consideradas

no estudo;

5. Para cada nova varidvel incorporada na analise, foi determinada a fronteira de
eficiéncia classica, a fronteira invertida de eficiéncia, o indice combinado e a

eficiéncia média da fronteira classica de eficiéncia;

Assim, além dos modelos gerados no passo anterior com o intuito de se identificar
qual tipo de retorno e orientagdo deveriam ser utilizados, foram gerados mais quinze modelos
diferentes com objetivo de identificar o comportamento do modelo BCC orientado para a

maximizag&o dos outputs dentro do procedimento Stepwise.
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BCC max Outputs
L Eficiéncia| DMU's Correlagéo de | Correlacdo de
Variaveis - .
Média | Eficientes Pearson Spearman
1.Todas
2.Sinistralidade, Independéncia Financeira e o
Rentabilidade do PL 62,50% 4 02215 02215
3.Sinistralidade, Independéncia Financeira, o
Endividamento e Rentabilidade do PL 75,59% 7 02253 0,2253
4 Sinistralidade, Independéncia Financeira,
Endividamento e Rentabilidade do PL, Margem 83,85% 20 0,2831 0,2831
Operacional
5. Sinistralidade Endividamento Rentabilidade do PL 74,40% 11 0,0620 0,0620
6. Slnls?ralldade Rentabilidade do PL Margem 75.19% 4 01931 01931
Operacional
7.Sinistralidade Rentabilidade do PL Prémios Ganhos| 63,51% 4 0,3856 0,3856
8.Slnlstral|dadeAR(-?ntab|I|dade do PL Margem 76,74% 6 0.4634 0.4634
Operacional Prémios Ganhos
9.Sinistralidade Independéncia Financeira o
Rentabilidade do PL Margem Operacional 71,71% ! 02343 0,2343
10. Sinistralidade Independéncia Financeira o
Rentabilidade do PL Prémios Ganhos 64,88% 8 0,4698 0,4698
11. Slnlstralldadg Endividamento Rentabilidade do PL 80.88% 14 00247 0.0247
Margem Operacional
12.AS|r.1|straI|dade Endividamento Rentabilidade do PL 75.53% 14 03124 0.3124
Prémios Ganhos
13.S|n|stra||dadg EnleldAam.ento Rentabilidade do PL 82.35% 17 0.3842 0.3842
Margem Operacional Prémios Ganhos
14. Sinistralidade Independéncia Financeira
Rentabilidade do PL Margem Operacional Prémios 79,49% 11 0,5281 0,5281
Ganhos
15.Sinistralidade Independéncia Financeira o
Endividamento Rentabilidade do PL Prémios Ganhos 77,54% 22 03975 03975

Tabela 10 — Modelos BCC orientado para a maximizagdo dos outputs para Stepwise

Além da correlacdo de Spearman, foi calculado também o coeficiente de correlacdo de

Pearson. O coeficiente de correlacdo de Spearman é bastante utilizado para verificar o grau de

correlagdo entre grandezas ordinais, e por isso foi considerado como uma alternativa ao R de

Pearson, quando neste Gltimo ndo se enquadra em distribuicBes normais.

O coeficiente de correlacdo de Spearman é calculado por meio da seguinte expressao:

1- 62::1di2

R=
n(n® -1)

[33]

No entanto, pode-se observar que, sendo o coeficiente de Spearman igual ao

coeficiente de Pearson, os dados das distribuicbes podem ser representado por curvas

normais.
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Diante dos resultados obtidos com o procedimento Stepwise, confirmou-se 0 que se
havia levantado na etapa de ajuste do modelo: a melhor opcdo dentro das possibilidades seria
0 modelo BCC orientado para a maximizagdo dos outputs, contemplando todas as variaveis

apresentadas.

4.3. Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais

Dando sequéncia ao que foi proposto como solugdo para o problema de pesquisa,
aplicou-se a técnica de Redes Neurais Artificiais para se estabelecer um ranking que
classificasse as empresas do setor de seguros privados por meio de uma técnica matematica
ndo-paramétrica. Os indicadores considerados foram os mesmos considerados pela Revista
Conjuntura Econdmica em sua publicacdo citada anteriormente, e também o0s mesmos

considerados pela aplicacdo da técnica de Analise por Envoltéria de dados.

Em poucas palavras, e com o objetivo de fornecer uma nogédo geral de como a rede
neural operou ao longo dos experimentos, pode-se descrever processo da seguinte forma.
Estabeleceram-se duas empresas ficticias. Uma empresa ficticia foi tida como ideal,
considerando o seu desempenho dentro dos seis indicadores. A outra foi estabelecida com
base no pior desempenho possivel. A partir de entdo, todas as demais — empresas
componentes do banco de dados - foram comparadas, por meio do célculo da distancia
euclidiana em um espago de seis dimensdes, com as empresas ficticias de melhor e pior
desempenho. A que mais se aproximou da empresa ideal, e que mais se distanciou da de pior

desempenho, foi classificada como primeiro lugar do ranking, e assim sucessivamente.

Dois fatos enfatizam a reducédo da subjetividade obtida por esta aplicagédo. O primeiro
estd relacionado & técnica utilizada. Redes neurais artificiais trata-se de uma técnica néo-
paramétrica. O segundo fato encosta-se sobre a rede neural escolhida para aplicacdo, os mapas
auto-organizaveis de Kohonen. Este tipo de arquitetura pertence ao grupo das redes que
possuem um padrdo de treinamento ndo-supervisionado, o que significa que as informagdes
de saida obtidas com a técnica ndo sdo comparadas com um grupo de saida pré-estabelecido

para 0 modelo, deixando aberta toda e qualquer possibilidade de resultado.

A seguir, 0 método para esta aplicacdo serd descrito em todas as suas mindcias. Sera
detalhada a maneira como a técnica de redes neurais artificiais foi utilizada com o objetivo de

obter um ranking de empresas que compdem o setor de seguros privados.
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4.3.1. Desenvolvimento da Rede Neural

A primeira iniciativa alinhada a obten¢do dos resultados, assim como na aplica¢do da
técnica DEA, foi dada com o processo de padronizagdo dos dados. Os dados retirados
diretamente da publicacdo referéncia foram tratados de forma que estes se encaixassem em

um intervalo entre zero e um.

Assim, obteve-se a distribuicdo de dados dentro de um intervalo adequado as fungdes
que foram usadas posteriormente no método, sem alterar a distribuicdo dos mesmos no

espago.

Em seguida, deu-se inicio a elaboracdo de um programa no software Matlab para se
viabilizar obtengdo de um ranking de empresas por meio do uso de um mapa auto-organizavel
de Kohonen. Para isso, foi utilizada a tool box do Matlab voltada para a aplicacdo de redes

neurais. As linhas de codigo do programa podem ser encontradas no anexo B.

Um ponto importante que deve ser ressaltado refere-se a quantidade de casas decimais
dos dados. Ao normalizar dados com dimensfes escalares variadas, o banco de dados
encaixou-se em um intervalo entre zero e um com vasta quantidade de casas decimais. O
software Matlab considera um determinado nimero de casas decimais, de acordo com as
funcbes que estdo sendo utilizadas. Foram necessarios alguns testes para que os dados
normalizados pudessem ser alimentados no programa sem que nenhuma informacédo

importante sobre os eventos fosse desperdicada.

Assim, a matriz de dados normalizados em um arquivo do MS Excel foi inserida no
programa por meio da criacdo da varidvel P. Foi necessario definir a matriz transposta de
dados para que o programa pudesse reconhecer as informacdes da maneira correta - as
varigveis nas linhas e padrdes nas colunas da matriz. Cada linha foi transformada em um vetor
de seis dimensdes que caracteriza as informacdes das empresas analisadas com base nos

indicadores considerados.

Diante da orientagéo dos indicadores - quanto maior/menor, melhor, estabeleceu-se as

variaveis W como sendo W =[1,1,1,0, 0,1] o vetor representante de uma empresa

melhor melhor

ficticia com desempenho ideal em todos os indicadores considerados, e

Wpi0r=[0, 0,0,1,1, 0lcomo o vetor representante de uma empresa ficticia com o

desempenho.
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Em seguida, foram calculados os valores maximos e minimos dentro de cada
distribuicdlo — passo este que j& havia sido realizado anteriormente no processo de
padronizacdo dos dados. Este passo se faz necessario para que a rede conhega a amplitude de
dados com que esta tratando. Estes valores calculados nesta etapa servirdo como informacoes
para iniciar os pardmetros da rede dentro do mapa auto-organizavel, inseridas na programacéo

por meio da varidvel PR — pardmetros da rede.

Outros pardmetros também foram definidos neste estagio. Para o nimero de
neurénios, um parametro importante para o0 modelo, foi considerado a quantidade de cem
unidades processadoras, devido ao fato de a amostra conter informagdes de cem empresas
diferentes. Os neurdnios foram dispostos de forma linear, e ndo como via de regra 0 Matlab
define, como sendo quadratica e de dimensdo 5 x 8. Assim, inicialmente, a topologia da
camada de neurdnios foi definida como linear, com dimensdo de 1 x 100. A quantidade de

neurdnios foi inserida no sistema por meio da variavel Di.

Um ponto importante a se esclarecer sobre o comportamento da rede SOM aplicada
neste trabalho é relacionado & forma como o neurdnio vencedor se relaciona com 0s neurdnios
vizinhos. As formas mais difundidas nas aplicagfes, segundo Haykin (2001), sdo: a)

influéncia hexagonal; b) influéncia quadratica e; c) influéncia linear.
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Figura 14 - Influéncia hexagonal
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Figura 15 - Influéncia quadratica
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Figura 16 - Influéncia quadréatica

Com o intuito de se obter o resultado a partir de um mapa topogréafico amplo de
neurdnios, e também baseado na intencdo de se treinar a rede da melhor forma possivel, a
forma escolhida de relacionamento do neurdnio vencedor — 0 primeiro neurdnio ativado em
cada iteragdo, em sua vizinhanca foi a hexagonal, que possibilita uma maior possibilidade de
comunicacdo entre as unidades processadoras. Consequentemente, a fungdo de treinamento
escolhida para a aplicagéo foi a denominada HEXTOP, fungdo componente da toolbox de
redes neurais do Matlab, e inserida na programagdo por meio da variavel TFCN — Topology

Function.

Apos definida a forma como o neur6nio influenciaria sua vizinhanca e a funcdo do
treinamento, apresentou-se ao programa a funcdo que define a distancia de atualizagdo entre
neurdnio vencedor e seus vizinhos. Existem duas possibilidades: a fungdo LINK DIST, que
atualiza os pesos dos neurdnios vizinhos simplesmente pelo fato de existir uma conexdo com
0s mesmos, e a funcdo DIST, que atualiza simplesmente pelo calculo da distancia linear. A
funcéo escolhida foi a LINK DIST, inserida no sistema por meio da varidvel DFCN- Distance
Function. Esta escolha fundamenta-se no fato de estarmos trabalhando em seis dimensodes, o
que inviabiliza o célculo da distancia linear, e também na intencdo de se atualizar o maior

nimero de neurdnios possiveis, obtendo um maior dinamismo da rede.

Cabe neste momento afirmar que para o célculo da distancia, foi considerada a

expressao que define o célculo da distancia euclidiana.

d(A,B) =\/Z(Xi (A) - x(B))® [34]

A taxa de aprendizagem da fase de ordenagdo atribuida a variavel OLR — ordering
phase learning rate, e a taxa de aprendizagem da fase de especializagdo denominada TLR —
turning phase learning rate, foram incluidas como pardmetros da rede. As taxas de
aprendizagem de ambas as fases — ordenagéo (treinamento) e especializagdo (convergéncia)
foram definidas em valores abaixo do que o proposto pelo prdprio algoritmo do Matlab, em
razdo de se ter a intengdo de obter uma rede bem treinada. A taxa de aprendizado funciona

como o passo em que a rede evolui em diregdo ao seu padréo de convergéncia adequado. Uma
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taxa de aprendizagem baixa indica que a rede caminhard mais lentamente em dire¢do ao seu
goal. No entanto, ao atingir seu goal, pode-se afirmar que a rede foi mais bem treinada que se

tivesse sido adotada uma taxa de aprendizagem maior.

J& para atualizacdo da vizinhanga na fase de especializagdo, que pode ser também
chamada de fase de convergéncia, a distancia padréo inicial entre neurdnios foi tida como 1.
Representado pela varidvel TND - turning phase neighborhood distance, este pardmetro
representa apenas como 0s neurdnios estdo disposto antes de os dados serem alimentados no

modelo e o algoritmo iniciado.

Abaixo segue um resumo com 0s pardmetros j& apresentados anteriormente, e com

mais alguns aspectos caracteristicos da rede:

= Topologia: hexagonal;

» Funcéo de treinamento: HEXTOP;

= Quantidade de neurénios: 100;

= Taxa de aprendizado (fase de treinamento): 0,05 (default: 0,9);

= Passos de ordenacdo (fase de especializagéo): 3000

= Taxa de aprendizagem (fase de convergéncia): 0,005 (default: 0,02);

= Disténcia padréo inicial entre neurdnios: 1.

Neste momento valem duas ressalvas. A primeira envolve o fato de que os parametros
todos da rede séo interdependentes, e que esta relagdo ndo é genérica, e sim valida para o
modelo em discusséo. A segunda, mas ndo menos importante, afirma que existe um ponto de
inversdo, no qual reduzir a taxa de treinamento da rede ndo traz mais beneficios para o

modelo. Para esta aplicacéo, esse ponto localizou-se entre 0,03 e 0,045.

Apos definido os parametros descritos anteriormente, foi dado o comando ao

algoritmo para criar a rede neural propriamente dita.

De acordo com a fundamentac&o tedrica realizada, a rede escolhida para esta aplicacdo

foi a rede SOM. Para definir esta escolha dentro da programagéo, entrou-se com o comando
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no Matlab denominado NEWSOM, seguido por todos os pardmetros definidos anteriormente:
net = NEWSOM (PR, Di,TFCN, DFCN,OLR,OSTEPS,TLR,TND) .

E vélido afirmar que, mesmo sendo definidos pardmetros como a quantidade de
neurdnios, sua disposicao ao longo do mapa auto-organizével e distancia inicial, a distribuicéo
dos neurdnios considerando as caracteristicas individuais é aleatdria. Isso quer dizer que um
determinado neurdnio, com caracteristicas particulares, pode ocupar posicOes espaciais
diferentes em simulaces distintas. Exemplificando, o neurénio mais préximo da origem dos
eixos pode receber o titulo de “neurdnio 11” em uma simulagéo, e o titulo de “neurbnio 54”
em outra. Isso faz com que, ao se utilizar o mesmo programa alimentado pelos mesmos dados,

os resultados finais podem ser diferentes.

Com base nesta possibilidade, apds padronizar os dados e terminar a etapa de
programacéo, foi simulado os resultados obtidos por algumas vezes e calculado o coeficiente
de correlacdo entre eles. Apds seis simulagBes, obteve-se um modelo altamente
correlacionado entre suas simulagdes. Isso significa que a rede ja estaria bem treinada e que
independente das vezes que se iniciassem a disposicao aleatoria dos neurdnios, os resultados

seria bastante similares.

Sim. | Sim. Il Sim. Il | Sim. IV Sim. V Sim. VI
Simulagéo | 1,0000 0,9655 0,9612 1,0000 0,9031 0,9597
Simulacéo I 0,9655 1,0000 0,9575 0,9655 0,9059 0,9561
Simulagéo Il 0,9612 0,9575 1,0000 0,9612 0,8882 0,9441
Simulacéo IV 1,0000 0,9655 0,9612 1,0000 0,9031 0,9597
Simulacéo V 0,9031 0,9059 0,8882 0,9031 1,0000 0,8889
Simulagéo VI 0,9597 0,9561 0,9441 0,9597 0,8889 1,0000

Tabela 11 — Correlagdo entre simulagdes da Rede Neural

Com a Rede Neural ajustada, pode-se finalmente variar o Gltimo pardmetro. O numero
de épocas, que representa 0 numero de iteracbes que o modelo realiza, foi inicialmente
definido em 3.000. No entanto, observou-se que ao manter o nimero de épocas abaixo de
5.000 impactava-se no coeficiente de correlagdo do modelo. Assim, por meio de mais
simulagdes, avaliou-se o comportamento da quantidade de épocas considerando dois

parametros: tempo de convergéncia e grau de correlagéo.
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Nidmero de épocas

Figura 17 — NUmero de épocas versus Tempo de Convergéncia

Ao se considerar o nimero de épocas e 0 tempo de convergéncia, observou-se que
com 7.000 épocas, ja se obteve um tempo de convergéncia do modelo elevado para uma
aplicacdo enxuta como esta, e um coeficiente de correlacdo 0,67. Com 9.000 épocas o0 modelo
continuou com um tempo de convergéncia elevado, mas obteve-se um consideravel
incremento no grau de correlacdo, que atingiu 0,94. J& com 11.000 épocas, aumentou ainda

mais o tempo de convergéncia, mas ndo houve nenhum aumento no coeficiente de correlagéo.

oef. Correlacéo
s

Epocas

Figura 18 — NUmero de iteragdes versus Tempo de Convergéncia

Assim, chegou-se ao modelo tido como o mais adequado para classificar as empresas
que compdem o banco de dados. A andlise dos rankings obtidos foi descrita na segdo Analise
dos Resultados Obtidos. Nela, foi discorrido sobre o ranking oriundo das aplicagdes e
analisado o comportamento das empresas entre os trés rankings considerados — revista, DEA
e RNA.
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CAPITULO 5 - ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Por meio da aplicacdo da técnica de Andlise por Envoltéria de Dados e de Redes
Neurais Artificiais, o trabalho chegou a resultados relevantes que contribuem para a
elaboracdo de um ranking para o setor de seguros privados, sob uma perspectiva sinérgica de
aproveitar os aspectos bem sucedidos de cada técnica aplicada, juntamente com aspectos

apresentados pela base de dados consideradas neste trabalho.

A seguir serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com a aplicagdo de
DEA e RNA. No entanto, algumas ressalvas sobre o trabalho publicado pela Fundacéo
Getulio Vargas séo exploradas, com o objetivo de se fundamentar ainda mais a metodologia

utilizada.

5.1 O ranking original

O ranking original, divulgado anualmente desde 1999, é publicado por uma instituicéo
com tradicdo em estudos sobre finangas e economia, a Fundacdo Getllio Vargas. Adotado
como ranking oficial pelo 6rgdo regulador do setor, a Superintendéncia de Seguros Privados -
SUSEP, a publicacdo serve de orientagdo para stakeholders correlacionados com o setor de
seguros privados, desde consumidores, funcionérios do setor, empresas de uma forma geral e

investidores avidos por oportunidades de investimentos promissoras.

Vale deixar estritamente esclarecido que este trabalho ndo tem a inteng¢do de criticar ou
julgar a classificagdo que foi tida como referéncia. A idéia é encontrar possiveis formas de se
contribuir com uma publicacdo que j& conquistou seu espago no meio académico com base
em seu respaldo de competéncia e contribuicdo para todos aqueles que usufruem de suas
informagBes. O que se pretende com este trabalho é identificar maneiras de estruturar e
adequar uma metodologia para elaboracdo de rankings que seja fundamentada em técnicas

estruturadas, além de fazer uso dos conhecimentos especificos por parte dos pesquisadores.
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No entanto, alguns pontos podem ser levantados quanto ao método utilizado pelos
pesquisadores Borges (2007) e Bueno (2006). Um importante aspecto a ser avaliado é a
variagdo de indicadores e pesos ao longo do ano. Na publicagdo do mesmo ranking, mas no
ano de 2006, os indicadores ndo foram os mesmos em sua totalidade. Houve também uma

consideravel variagdo nos pesos adotados para cada indicador.

2006 2007

Variaveis Peso Variaveis Peso
Prémios Ganhos 1,50 Prémios Ganhos 3,00
Rentabilidade do PL 2,00 Rentabilidade do PL 2,50
Margem Operacional 1,00 [Margem Operacional 1,00
Sinistralidade 1,00 Endividamento 1,00
indice Combinado 1,50 Sinistralidade 1,00
Independéncia Financeira 1,00 Independéncia Financeira 1,00

Tabela 12 — Comparacéo entre variaveis e pesos dos indicadores

Essa variagdo de parametros de julgamento abre margem para questionamentos como:

= Em 2006, no lugar de Endividamento, foi considerada a variavel indice Combinado,
que mede o0 quanto gastos com sinistros e principais despesas representam em relagdo
aos Prémios Ganhos. Se o Indice Combinado exerceu um papel importante na
ordenagdo das empresas ao possuir um peso de 1,50, por que ndo foi considerado na
analise de 20077

* Prémios ganhos, que pode ser entendido também como um indicador do market share
das empresas, dobrou de representatividade em apenas um ano, ao sair de um peso
igual a 1,50 para 3,00. Mesmo diante das alteragbes macroeconémicas sofridas pelo
setor, serd que a alteracdo possui forca suficiente para dobrar a representatividade

desta variavel na analise?

Sabe-se que o dinamismo da economia e do ambiente financeiro corporativo imp&e
mudancas bruscas e a tomada de respostas imediatas as empresas. No entanto, diante de
mudancas relativamente importantes em um intervalo de doze meses, acredita-se ser
necessaria uma maior fundamentacdo sobre as variacdes de indicadores e pesos considerados,
abordando inclusive os fatos que influenciaram para essas mudancas. Essa fundamentagéo

ndo foi encontrada em nenhum dos artigos consultados.
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Ressalta-se neste momento que ndo faz parte dos objetivos deste artigo levantar os
motivos que fizeram com que o0s parametros considerados pela Revista Conjuntura
Econdmica. Questionar 0s motivos desta variagdo seria bastante interessante, mas fica como

escopo para outra pesquisa.

Um ponto importante que também merece atencdo é sobre a influéncia que a variavel
Prémios Ganhos exerce sobre o ranking publicado pela Revista Conjuntura Econdmica. Ao
analisar-se o ranking publicado pela Revista e compara-lo com o ranking das seguradoras
ordenado apenas pela variavel Prémios Ganhos, obtém-se apenas seis alteracdes na ordenacéao

das cem unidades analisadas, sem grandes impactos na colocacdo das mesmas.
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1 1]|Bradesco Salde 3.561.841,00 0,93 10,40 |0,51 | 0,12 (4,47)
2 2]Porto Seguro 2.469.659,00 0,50 10,31 | 0,99 | 35,08 6,19
3 3|Bradesco Auto/RE 2.182.166,00 0,73 [ 0,22 | 0,90 | 17,40 | (6,84)
4 4]Sul América Salde 1.939.619,00 0,74 10,53 | 0,33 | 23,70 6,46
5 5]Itall Seguros 1.891.310,00 0,51 | 0,67 | 0,18 | 32,73 6,67
6 6]Unibanco AIG 1.820.083,00 0,46 10,29 | 1,19 | 22,96 4,48
7 71Sul América 1.581.652,00 0,62 10,34 10,87 | 8,10 (8,10)
8 8]Sul América Cia. Seguro Saude 1.387.520,00 0,86 | 0,59 | 0,41 | 18,38 5,14
9 9]Mapfre Vera Cruz 1.197.409,00 0,61 10,35 0,66 | 9,53 (0,79)
10 10JAlianca do Brasil 1.194.353,00 0,35 10,18 | 1,90 | 63,64 | 11,73
11 11]Tokio Marine 1.135.982,00 0,63 | 0,35 | 0,54 | 14,57 (7,97)
12 Caixa Seguradora 962.112,00 0,46 [ 0,37 | 0,25 | 11,53 | (0,74)
13 AGF Brasil 954.076,00 0,52 10,38 | 0,75 | 41,38 | 24,90
14 BrasilVeiculos 846.076,00 0,55 | 0,27 0,89 | 18,14 | (2,23)
15 Mapfre Vera Cruz V.P. 784.243,00 0,61 10,21 | 1,25 | 27,07 6,56
16 Liberty 727.196,00 0,47 | 0,22 [ 0,74 | 10,43 | (2,12)
17 HDI Seguros 699.630,00 0,62 | 0,24 [1,09 | 23,89 | (5,29)
18 18]Porto Seguro - Saude 609.608,00 0,72 10,45 | 0,73 | 40,98 9,95
19 19]Maritima 550.653,00 0,52 {0,32 | 0,91 | 13,18 | (1,88)
20 20]Chubb 466.781,00 0,49 10,38 | 0,40 | 15,53 1,44
21 21JHSBC Seguros 421.804,00 0,40 10,68 | 0,22 | 28,44 | 17,20
22 22]ACE 407.968,00 0,36 10,34 | 0,97 | 21,30 3,76
23 23]COSESP 371.169,00 0,59 10,33 10,61 | 8,70 (2,46)
24 24]Indiana 333.629,00 0,63 | 0,21 |0,93 | 20,22 | (6,11)
25 25]Sul América Seguros V.P 319.342,00 0,64 | 0,07 [ 1,51 | (4,69) ] (21,92)

Tabela 13 — Ranking ordenado apenas por Prémios Ganhos

A empresa Caixa Seguros, ocupante da décima sétima colocacdo no ranking original,
saltou para a décima segunda posigdo, empurrando as empresas que ocupavam a décima

segunda, décima terceira, décima quarta, décima quinta e décima sexta para uma posi¢ao
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abaixo. Essa foi a unica alteracdo ao se ordenar o grupo de empresas por ordem de Prémios

Ganhos.

A ordenacdo do ranking ap6s a empresa HDI Seguros manteve-se 0 mesmo se
comparado ao ranking original (Anexo A). Por este motivo, a tabela acima apresentou
informagBes até a vigésima quinta posicdo. A fungdo da tabela acima foi puramente
apresentar as empresas que variaram de posi¢do ao comparar o ranking original ao ranking

obtido com a ordenagéo das empresas por Prémios Ganhos.

Diante da pequena alteragdo no ranking ao se ordenar as empresas de acordo com o
volume de Prémios Ganhos, surge o seguinte questionamento: seriam as outras variaveis de
importancia reduzida, ou a forma como todas as seis varidveis foram consideradas é passivel

de melhoria?

Por meio da aplicacdo das técnicas propostas neste trabalho, pdde-se comprovar que as
outras varidveis possuem um papel importante e devem ser consideradas com bastante
cuidado ao se elaborar uma ordenagdo das empresas. Quesitos como grau de endividamento,
independéncia e rentabilidade do patriménio liquido possuem um papel importante no

diagndstico da situacéo financeira de qualquer empresa, independente do setor.

Especialmente falando do setor de seguros privados, a variavel Rentabilidade do
Patrim6nio Liquido tem uma importdncia bastante considerdvel. Como se mencionou
anteriormente, a fonte de alavancagem de recursos de empresas seguradoras esta na aplicacdo
das reservas ndo gastas com sinistros no mercado financeiro. E, sendo estas aplicagOes
apontadas contabilmente como patriménio liquido das empresas em seus Demonstrativos de
Resultados do Exercicio, uma empresa que apresenta uma rentabilidade do patriménio liquido

elevada deve possuir fortes indicios que apontem para boas condi¢des financeiras.

Assim, a seguir, serdo analisados os resultados das técnicas de Andlise por Envoltéria
de Dados e Redes Neurais Artificiais considerando todas as variaveis propostas e
desconsiderando as ponderagdes. Segundo os passos desenvolvidos na sec¢do que tratou do
método, a melhor opcao para os modelos foi a que contemplou todas as variaveis. Também
foi demonstrado que a presenca dos fatores de ponderacdo dos indicadores ndo exerceu

influéncia sobre as analises iniciais.
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5.2 O ranking via Andlise por Envoltoria de Dados

Apoés realizar uma analise dos modelos, anélise esta que contemplou diversas
combinagdes das varidveis consideradas, presenca e auséncia de ponderagdo, e adogdo do
meétodo de selecdo de variaveis por Stepwise, chegou-se a concluséo que o melhor modelo e a
melhor combinacdo de variaveis a ser adotado seria 0 modelo com retornos varidveis de
escala — BCC, orientado para maximizacdo dos outputs, e contemplando todas as variaveis

presentes na publicacéo original.

Ao aplicarmos 0 modelo descrito as varidveis originais, foi obtido o ranking a seguir:

Ranking Ranking
DEA Empresa Score DEA Revista

1 Safra Vida e Previdéncia 100,00% 58
2 Mapfre Nossa Caixa Vida e Previdéncia 95,89% 55
3 Icatu Hartford 91,57% 27
4 Alfa Previdéncia e Vida 91,28% 83
5 Assurant 89,93% 54
6 Santander Banespa 89,69% 76
7 PanAmericana 89,29% 50
8 HDI Seguros 87,83% 17
9 Caixa Seguradora 86,98% 12
10 Porto Seguro 86,27% 2

11 Unimed 86,14% 42
12 Safra 85,38% 92
13 Alianc¢a do Brasil 84,67% 10
14 CONAPP 84,39% 67
15 Itad Seguros 83,63% 5

16 Unibanco AIG 83,51% 6

17 American Life 83,39% 62
18 Notre Dame 83,09% 38
19 Banestes 82,97% 49
20 MetLife 82,89% 45
21 Sul América Saude 82,80% 4

22 AGF Saude 82,37% 29
23 Bradesco Auto/RE 82,30% 3

24 Mapfre Vera Cruz Vida e Previdéncia 82,17% 15
25 Chubb 81,72% 20
26 MARES 81,29% 51
27 Sul América Seguros de Vida e Previdéncia 80,77% 25
28 Porto Seguro — Saude 80,63% 18
29 ACE 80,57% 22
30 HSBC Seguros 80,42% 21
31 Unimed Saude 79,62% 34
32 Azul 79,12% 31
33 Cardif 78,60% 48
34 Federal Vida e Previdéncia 78,41% 88
35 BrasilVeiculos 78,39% 14




36 J. Malucelli 78,21% 73
37 Bradesco Saude 78,11% 1
38 AGF Brasil 78,01% 13
39 Minas Brasil 77,95% 28
40 Zurich 77,82% 47
41 Tokio Marine 77,71% 11
42 Sinaf 77,63% 71
43 Unibanco AIG Saude 77,51% 39
44 Santa Catarina 77,29% 77
45 Mapfre Vera Cruz 77,19% 9
46 Prudential 76,55% 60
47 Sul América 76,20% 7
48 Alfa 76,10% 40
49 Maritima 76,01% 19
50 Sul América Cia. Seguro Saude 75,56% 8
51 Bradesco Seguros 75,54% 44
52 Royal & Sunalliance 75,48% 36
53 Yasuda 75,32% 37
54 Liberty 75,21% 16
55 Maritima Saude 75,12% 30
56 Indiana 75,11% 24
57 COSESP 74,80% 23
58 Santander 74,30% 46
59 Itauseg Saude 74,30% 53
60 Parana 74,30% 64
61 BCS 74,30% 86
62 Kyoei 74,30% 93
63 Salutar Saude 74,30% 94
64 AVS 74,30% 98
65 Federal 74,15% 59
66 Tokio Marine Brasil 73,38% 32
67 Centauro 72,99% 80
68 Previdéncia do Sul 72,44% 52
69 Sabemi 72,35% 65
70 Sulina 72,18% 63
71 SBCE 72,14% 95
72 Rural 72,02% 91
73 Nobre 71,90% 57
74 BrasilSaulde 71,87% 43
75 MBM 71,74% 74
76 Itat XL 70,21% 72
77 Coface 69,52% 90
78 AIG Brasil 69,44% 66
79 Gralha Azul 69,20% 70
80 Excelsior 68,66% 69
81 Generali 67,74% 33
82 Java Nordeste 66,53% 89
83 Alianca da Bahia 66,37% 61
84 Vida 66,06% 56
85 Gente 65,99% 81
86 UBF 65,95% 84
87 QBE 65,84% 68
88 Previmax 65,76% 87

98
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89 Mutual 65,68% 78
90 Gerling Sul América 65,56% 75
91 Confianca 65,13% 35
92 APS 64,10% 79
93 Mapfre Garantias e Crédito 63,50% 96
94 Mitsui Sumitomo 63,48% 41
95 PQ 62,40% 85
96 Metropolitan Life 59,96% 26
97 Aurea 57,94% 82
98 Brasileira Rural 56,81% 99
99 Secreb 42 05% 97
100 Euler Hermes Crédito a Exportacao 24,30% 100

Tabela 14 — Ranking obtido com a aplicacdo de DEA

Conforme comparado na tabela acima, os resultados divergiram consideravelmente do
ranking original. Esta divergéncia se d& por causa do seguinte fator. Na aplicacdo de Analise
por Envoltéria de Dados, foram considerados todos os indicadores propostos pela revista. No
entanto, a participagdo do indicador Prémios Ganhos com um peso bastante representativo
ndo ocorreu na utilizagdo do DEA. Na sele¢do de varidveis por Stepwise, provou-se que a
presenca de todas as varidveis seria a melhor opcdo. Assim, a participagdo uniforme de todas

as varidveis afetou diretamente a ordenacdo das DMU’s.

Para explicar com mais detalhes a divergéncia de rankings, foram escolhidas algumas
DMU’s para se analisar suas posi¢des. O critério de escolha foi o seguinte: a) Selecionar as
trés empresas que ocupassem o0s primeiros lugares no ranking; b) Selecionar as trés empresas
que ocupassem os Ultimos lugares do ranking DEA, e; c) Selecionar as cinco empresas que
sofreram as maiores variagdes de posi¢do entre o ranking original e o resultado da aplicagdo
da técnica DEA.

Assim, as unidades selecionadas para uma analise mais detalhada foram:

Ranking DEA Empresa Score DEA Ranking Revista
1 Safra Vida e Previdéncia 100,00% 58
2 Mapfre Nossa Caixa Vida e Previdéncia 95,89% 55
3 Icatu Hartford 91,57% 27
4 Alfa Previdéncia e Vida 91,28% 83
6 Santander Banespa 89,69% 76
12 Safra 85,38% 92

37 Bradesco Saude 78,11% 1
96 Metropolitan Life 59,96% 26
98 Brasileira Rural 56,81% 99
99 Secreb 42,05% 97
100 Euler Hermes Crédito & Exportacao 24,30% 100

Tabela 15 — Unidades selecionadas para analise
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Observando as caracteristicas pertinentes as variaveis de cada DMU’s listadas acima,

padronizadas em um intervalo de zero a um, tém-se as seguintes informagdes:

g gE emi

% ﬁ -E Eﬁ DMU IS Rental?. Flo Margt_em Sinistralidade Ir_\depen_d. Endividamento

& a & 5 Ganhos PL médio | Operacional Financeira
1 58 Safra Vida e Previdéncia 0,0172 0,7075 0,7971 0,4516 0,1593 0,0912
2 55 Mapfre Nossa Caixa Vida e Previdéncia 0,0203 0,7971 0,6887 0,4982 0,1486 0,1064
3 27 Icatu Hartford 0,0819 0,6509 0,5840 0,5704 0,1064 0,0486
4 83 Alfa Previdéncia e Vida 0,0035 0,6641 0,6306 0,4980 0,0001 0,1277
6 76 Santander Banespa 0,0055 0,7859 0,8845 0,3909 0,5147 0,1033
12 92 Safra 0,0010 0,7572 0,8243 0,3766 0,4245 0,2128
37 1 Bradesco Saude 1,0000 0,5129 0,6305 0,7788 0,3656 0,1520
96 26 Metropolitan Life 0,0881 0,0001 0,5510 0,6500 0,1680 0,2158
98 99 Brasileira Rural 0,0001 0,7348 0,9056 0,0001 0,3002 0,5410
99 97 Secreb 0,0003 0,5724 0,6838 0,4069 0,6240 0,1550
100 100 Euler Hermes Crédito a Exportagdo 0,0000 0,5323 0,4315 0,5997 0,6592 0,1185

Tabela 16 — Caracteristicas das DMU'’s escolhidas para analise

Foi analisada cada DMU com base nos dados acima e no julgamento apresentado no
meétodo para cada indicador: a) quanto maior, melhor ou; b) quanto menor melhor. Vale
ressaltar que nas situagdes em que os indicadores foram classificados como “quanto maior,
melhor”, o valor tido como ideal foi igual a 1. E nas situacdes em que os indicadores foram
classificados como “quanto menor, melhor”, o valor tido como ideal foi 0. Para facilitar o
julgamento, foi calculada a mediana de cada distribuicdo de dados para cada variavel, e

chegou-se ao seguinte resultado:

Prémios Renta?. _do Marggm Sinistralidade Ipdepeqd. Endividamento
Ganhos PL médio Operacional Financeira
0,0248 0,6342 0,6462 0,6156 0,3689 0,1520

Tabela 17 — Mediana de cada indicador considerado

Com base nas medianas, classificou-se as DMU’s selecionadas com base em cores,
sendo o verde como fator positivo e vermelho como fator negativo. Nos trés primeiros
indicadores, classificados dentro do conceito de “quanto maior, melhor”, todos os valores
iguais ou maiores que a mediana foram classificados como bons resultados e receberam a cor
verde. Os valores que ficaram abaixo da mediana foram classificados como maus resultados e

receberam a cor vermelha.

Para os trés ultimos indicadores, classificados dentro do conceito de “quanto menor,
melhor”, todos os valores menores ou iguais a mediana foram classificados como bons
resultados e receberam a cor verde. Os valores que ficaram acima da mediana foram

classificados como maus resultados e receberam a cor vermelha.
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Rentab.
DMU Prémios | do PL Marg. | ginise, | NP | Engiv,
Ganhos | médio Gpes Al

Safra Vida e Previdéncia 0,0172 0,7075 0,7971 0,4516 0,1593 0,0912
Mapfre Nossa Caixa Vida
e Previdéncia 0,0203 0,7971 0,6887 0,4982 0,1486 0,1064
Icatu Hartford 0,0819 0,6509 0,5840 0,5704 0,1064 0,0486
Alfa Previdéncia e Vida 0,0035 0,6641 0,6306 0,4980 0,0001 0,1277
Santander Banespa 0,0055 0,7859 0,8845 0,3909 0,5147 0,1033
Safra 0,0010 0,7572 0,8243 0,3766 0,4245 0,2128
Bradesco Saude 1,0000 0,5129 0,6305 0,7788 0,3656 0,1520
Metropolitan Life 0,0881 0,0001 0,5510 0,6500 0,1680 0,2158
Brasileira Rural 0,0001 0,7348 0,9056 0,0001 0,3002 0,5410
Secreb 0,0003 0,5724 0,6838 0,4069 0,6240 0,1550
Euler Hermes Crédito a
Exportacao 0,0000 0,5323 0,4315 0,5997 0,6592 0,1185

Tabela 18 — Comparacéo as caracteristicas com as medianas das distribuigcdes

Analisando as trés primeiras posigdes do ranking DEA, observou-se que as empresas
obtiveram um bom desempenho na maioria dos indicadores considerados. Esta estabilidade
dentro dos parametros sugeridos pela Revista Conjuntura Econdmica justifica a posicdo que
elas ocupam no ranking gerado por meio de Analise por Envoltéria de Dados. Ao se
confrontar as classificacbes — Revista versus DEA, foi observado que a varidvel Prémios
Ganhos foi o principal fator classificatério no ranking da revista, enquanto a técnica DEA
procurou classificar as DMU’s com base no desempenho em todas as variaveis de forma

equilibrada.

A DMU Safra Vida e Previdéncia - 1° no DEA e 58° na revista - ndo obteve um bom
desempenho na varidvel Prémios Ganhos. No entanto, obteve bom desempenho em todas as
outras variaveis - Rentabilidade do Patriménio Liquido, Margem Operacional, Sinistralidade,
Independéncia Financeira e Endividamento. A este desempenho uniforme e positivo na

maioria das variaveis é atribuido o primeiro lugar do ranking a esta unidade.

A empresa Mapfre Nossa Caixa Vida e Previdéncia - 2° no DEA e 55° na revista —
obteve um desempenho similar a empresa que ocupou o topo do ranking. No entanto, devido
ao seu desempenho nas varidveis Margem Operacional, Sinistralidade e Endividamento, esta

DMU ocupou o segundo lugar na classificacéo.

Jaa DMU Icatu Hartford - 3° no DEA e 27° na revista - obteve bom desempenho no
indicador Prémios Ganhos. Em contrapartida, esta empresa prejudicou-se se considerar o

indicador Margem Operacional. Seu desempenho nos outros indicadores foi classificado
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como positivo, com valores ficaram proximos das medianas, o0 que permite afirmar que esta

unidade também teve um desempenho regular.

Ao analisar as DMU’s que sofreram o0 maior deslocamento ao se comparar os rankings
da revista e obtido por meio de DEA, foi observado que estas obtiveram desempenho ruim em

duas ou mais variaveis.

A empresa Alfa Previdéncia e Vida - 4° no DEA e 83° na revista — obteve um
desempenho ruim nos indicadores Prémios Ganhos e Margem Operacional, dois dos trés
outputs considerados na analise. No entanto, nos outros quatro indicadores, esta DMU obteve
um bom desempenho e conseguiu se firmar entre as primeiras colocadas. Sua escalada de
posicdes € atribuida aos resultados nos indicadores Independéncia Financeira e

Endividamento, bem préximos dos valores tidos como ideais (zero).

A unidade Santander Banespa - 6° no DEA e 76° na revista — obteve desempenho
ruim nas variaveis Prémios Ganhos e Independéncia Financeira, mas conseguiu obter um bom
resultado em todas as outras variaveis, especialmente na varidvel Margem Operacional. O
desempenho uniforme e positivo nas varidveis Rentabilidade do Patrimonio Liquido,

Sinistralidade e Endividamento garantiu o sexto lugar para esta empresa.

A seguradora denominada Safra - 12° no DEA e 92° na revista — obteve desempenho
ruim nas variaveis Prémios Ganhos, Independéncia Financeira e Endividamento. Mas seu
desempenho excelente nas variaveis Rentabilidade do Patriménio Liquido e Margem
Operacional garantiu que esta subisse véarias posi¢des no ranking obtido pelo uso da Anélise

por Envoltéria de Dados.

Uma observagdo bastante interessante cabe a analise da DMU Bradesco Saude - 37°
no DEA e 1° na revista. Esta empresa ocupou o primeiro lugar na classificacdo da revista
Conjuntura Econdmica, mas ao ser analisada com base no resultado da Anélise por Envoltéria
de Dados obteve desempenho desejavel em todos os indicadores. Seu desempenho foi
excepcional sob a perspectiva de Prémios Ganhos. Em contrapartida, seu desempenho foi
ruim em quatro das cinco varidveis restantes - Rentabilidade do Patrimdnio Liquido, Margem
Operacional, Sinistralidade e Endividamento. Se analisada a Independéncia Financeira desta
unidade, observa-se que seu desempenho foi bem préximo a mediana, fato que justifica ainda
mais o desempenho regular desta DMU. Assim, justifica-se de forma clara e objetiva a queda

desta unidade no ranking DEA.
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A DUM Metropolitan Life - 96° no DEA e 26° na revista — obteve desempenho ruim
em quatro das seis variaveis. Seu bom posicionamento no ranking da revista é atribuido aos
seus Prémios Ganhos. No entanto, seu desempenho péssimo na variavel Rentabilidade do
Patrim6nio Liquido, uma varidvel importante para a anélise, fez com que esta empresa caisse
bastante ao se classificar as empresas do setor de seguros privados por meio da técnica de

Analise por Envoltéria de Dados.

J& as trés ultimas posi¢cbes do ranking obtido pela técnica DEA foram bastante

similares as Ultimas posi¢des da revista.

A empresa Brasileira Rural - 98° no DEA e 99° na revista — mesmo tendo um bom
desempenho em quatro das seis variaveis, ocupou um dos Gltimos lugares em ambos 0s
rankings. Sua colocagdo ruim é atribuida ao péssimo desempenho em Prémios Ganhos e em
Endividamento, variavel esta em que obteve um dos piores desempenhos dentre todas as

empresas analisadas.

A DMU Secreb - 98° no DEA e 99° na revista — também obteve desempenho ruim em
quatro das seis variaveis. A colocacdo ruim desta empresa foi atribuida ao desempenho desta
unidade na variavel Independéncia Financeira. A Secreb obteve o segundo mais alto valor
para este indicador, enquanto seu juizo de valor se firma no conceito de “quanto menor,

melhor”.

J&4 a DMU Euler Hermes Crédito a Exportagéo - 100° no DEA e 100° na revista —
obteve um desempenho ruim em todos os outputs — Prémios Ganhos, Rentabilidade do
Patrim6nio Liquido e Margem Operacional. Além disso, considerando a variavem
Independéncia Financeira, essa empresa obteve o maior valor, enquanto seu juizo de valor se
firma no conceito de “quanto menor, melhor”. Este fato exerceu forte influéncia para que esta

unidade ocupasse o ultimo lugar da classificagéo.

A seguir estdo exemplos de figuras que propdem as melhorias para cada uma das
unidades analisadas anteriormente. A intencdo € ilustrar como a técnica DEA, sobretudo o
software Frontier Analyst, oferece a oportunidade de se identificar os benchmarks e as
oportunidades de melhoria para as DMUs ndo eficientes em um nivel de detalhe para cada

variavel considerada no modelo.
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Figura 19 — Recomendacdes para Safra Vida e Previdéncia

A figura acima ilustra a situagdo da empresa que ocupa o primeiro lugar do ranking
obtido. Analisando apenas a fronteira classica, pode-se observar que a DMU em questao, por
ocupar o topo da classificacdo, obteve desempenho excelente e todas as variaveis analisadas,
ndo precisando melhorar em nenhum indicador. No entanto, ao se observar a Figura 20, pode-
se observar que a DMU em questdo necessita de agdes que venham a melhorar seu
desempenho nas variaveis Sinistralidade, Margem Operacional, Rentabilidade do Patrimdnio

Liquido e, sobretudo, na variavel Prémios Ganhos.
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O ranking obtido por meio da aplicacéo de Analise por Envoltdria de Dados divergiu
bastante do ranking apresentado pela Revista Conjuntura Econdmica de Borges (2007). No

entanto, esta divergéncia estd bem fundamentada nos argumentos seguintes:

= O método adotado pela revista Conjuntura Econdmica priorizou a classificacdo por

Prémios Ganhos, mesmo utilizando os outros cinco indicadores;

» A variagdo de indicadores e pesos atribuidos ano a ano expde a instabilidade da

metodologia utilizada;

= A técnica DEA consiste em uma técnica estruturada para avaliar eficiéncia de
processos. Classificando as varidveis como inputs e outputs, é possivel avaliar as
empresas do setor de seguros privados como processadoras de atividades de negdcio,

alimentadas com os inputs e que geram como resultado os outputs;

= Ao avaliar o comportamento das DMU’s nos indicadores, pode-se entender melhor a
razdo pela qual algumas empresas que ocuparam boas posi¢des no ranking da revista
cairam no ranking DEA, e vice-versa. Esse fato se dé pelo motivo de as empresas que
obtiveram boa classificacdo no trabalho da Fundagdo Getdlio Vargas ndo possuirem
um desempenho regular em todas as variaveis, fato este essencial para uma boa

classificacdo no ranking obtido por meio da técnica DEA.

Assim, como resultado geral desta aplicagdo, fica a alternativa de se analisar as
empresas do setor de seguros privados por um prisma diferente, utilizando uma técnica
estruturada j& difundida no meio académico e que reduz o fator de subjetividade implicito em

classificagdes que utilizam como método a ponderacéo direta.

5.3 O ranking via Redes Neurais Artificiais

Em sumas gerais, a aplicagdo de Redes Neurais artificiais obteve um resultado
préximo ao ranking proposto pela revista. Porém, o objetivo inicial do trabalho é elaborar
rankings por meio de duas técnicas estruturadas, e ndo reproduzir o ranking divulgado pela
Revista Conjuntura Econdmica. Portanto, a proximidade entre os resultados da técnica DEA e
de RNA néo representa qualidade em relagdo aos resultados obtidos. O que atribui respaldo

aos resultados obtidos é um bom tratamento dos dados e um método bem estruturado.
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Tratando dos resultados obtidos da Rede Neural, o primeiro passo para auferir maiores
conclusoes foi dado com a associa¢do de cada empresa & um neurdnio. Mesmo sendo definida
como parametro a quantidade de neurdnios igual a 100, apds a extracdo dos resultados da
rede, observou-se que apenas sessenta e dois neurdnios da rede foram associados &s empresas
analisadas. 1sso quer dizer que apenas sessenta e dois neurénios foram associados as cem
empresas, indicando que pelo menos um mesmo neurdnio foi associado & mais de uma

empresa.

A Tabela 20 apresenta a relagéo entre neurdnios e as empresas que compdem o banco
de dados. Nessa etapa, as empresas ainda ndo estdo ordenadas. O fato de a empresa Bradesco
Seguros, de numero 44 no ranking da revista, estar atribuida ao neurénio 1 ndo significa que

esta ocupa o topo do ranking oriundo do modelo neural. Ressalva-se mais uma vez que 0

ranking sera definido por meio do célculo da distancia euclidiana entre os neurdnios.

Empresa NEURONIO Empresa NEURONIO

44 Bradesco Seguros 1 61 Alianca da Bahia 56
53 Iltauseg Saude 1 65 Sabemi 57
64 Parana 1 47 Zurich 58
70 Gralha Azul 1 33 Generali 59
86 BCS 1 79 APS 59
87 Previmax 1 41 Mitsui Sumitomo 60
94 Salutar Saude 1 26 Metropolitan Life 61
4 Sul América Saude 3 48 Cardif 62
5 Itall Seguros 3 45 MetLife 63
8 Sul América Cia. Seguro Saude 3 27 Icatu Hartford 66
88 Federal Vida e Previdéncia 5 55 Mapfre Nossa Caixa Vida e Previdéncia 67
89 Java Nordeste 5 58 Safra Vida e Previdéncia 67
39 Unibanco AIG Saude 9 83 Alfa Previdéncia e Vida 67
95 SBCE 11 42 Unimed 68
21 HSBC Seguros 13 23 COSESP 69
67 CONAPP 13 19 Maritima 74
80 Centauro 17 32 Tokio Marine Brasil 75
74 MBM 18 69 Excelsior 75
50 PanAmericana 22 36 Royal & Sunalliance 76
62 American Life 23 51 MARES 76
34 Unimed Sadde 26 77 Santa Catarina 76
38 Notre Dame 26 92 Safra 78
49 Banestes 26 96 Mapfre Garantias e Crédito 78
18 Porto Seguro - Saude 27 99 Brasileira Rural 78
29 AGF Saude 27 22 ACE 79
73 J. Malucelli 28 7 Sul América 80
76 Santander Banespa 28 9 Mapfre Vera Cruz 80
97 Secreb 29 11 Tokio Marine 80
66 AIG Brasil 31 13 AGF Brasil 80
72 Itad XL 31 15 Mapfre Vera Cruz Vida e Previdéncia 80
100 Euler Hermes Crédito a Exportacéo 32 12 Caixa Seguradora 81
91 Rural 33 84 UBF 83
93 Kyoei 33 40 Alfa 84
68 QBE 34 28 Minas Brasil 85
78 Mutual 35 31 Azul 85
90 Coface 36 24 Indiana 86
59 Federal 38 16 Liberty 90
54 Assurant 40 14 BrasilVeiculos 94
71 Sinaf 43 10 Alianca do Brasil 95
85 PQ 44 46 Santander 96
37 Yasuda 45 25 Sul América Seguros de Vida e Previdéncia 97
52 Previdéncia do Sul 48 35 Confianca 98
81 Gente 49 57 Nobre 98
60 Prudential 51 63 Sulina 98
98 AVS 52 75 Gerling Sul América 98
56 |Vida 53 82 Aurea 98
17 HDI Seguros 54 1 Bradesco Saude 100
20 Chubb 54 2 Porto Seguro 100
30 Maritima Satde 55 3 Bradesco Auto/RE 100
43 BrasilSaude 56 6 Unibanco AIG 100

Tabela 19 — Associacdo entre empresas e neuronios
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Para ilustrar que nem todos os neurdnios dentre os 100 definidos inicialmente foram
considerados no modelo, pode-se observar que neurdnios como o 91, 92, 03 e 99 ndo

aparecem na tabela acima.

Todas as empresas associadas & um mesmo neurbnio possuem caracteristicas
semelhantes. As empresas associadas ao neurdénio 100, por exemplo, possuem similaridades
que ndo estdo explicitamente expostas. Para identificar essas similaridades, foi utilizado o

banco de dados que serviu de input para este modelo.

Em seguida, conforme a Tabela 21, colheu-se do modelo neural a distancia euclidiana
entre 0s neurdnios e o vetor representante da empresa tida como de desempenho ideal. Com

base nessa distancia que se deu inicio ao processo de ordenacdo propriamente dito.



Neurdnio Distancia Neuroénio Distancia
1 1,397491296 51 1,532216239
2 1,268277503 52 1,573050739
3 1,061862647 53 1,445106075
4 1,160201056 54 1,33043185
5 1,313780765 55 1,388150152
6 1,303452428 56 1,439487046
7 1,286867928 57 1,428123767
8 1,289242411 58 1,437001886
9 1,290805848 59 1,505375463

10 1,299056879 60 1,579672157
11 1,293210962 61 1,616083797
12 1,253978018 62 1,568269879
13 1,251926582 63 1,48438039

14 1,283996953 64 1,45698638

15 1,29915802 65 1,45778633

16 1,322220035 66 1,476887549
17 1,339001389 67 1,476281102
18 1,334068747 68 1,457580458
19 1,31851941 69 1,43581233

20 1,314620762 70 1,439912404
21 1,290372331 71 1,447844067
22 1,275988819 72 1,446992718
23 1,295348754 73 1,433139728
24 1,331628282 74 1,435529003
25 1,348972448 75 1,464625271
26 1,341324324 76 1,467279329
27 1,300741288 77 1,38083955

28 1,270090016 78 1,309279056
29 1,279189637 79 1,30480411

30 1,354413204 80 1,321258373
31 1,39544494 81 1,300783418
32 1,436088333 82 1,405119895
33 1,469776243 83 1,508636252
34 1,427574214 84 1,49759658

35 1,376383384 85 1,485123871
36 1,376238564 86 1,477942527
37 1,385343483 87 1,444429562
38 1,393516621 88 1,425393329
39 1,391061915 89 1,422672648
40 1,389128386 90 1,427295995
41 1,3951976 91 1,425745008
42 1,41722219 92 1,430201698
43 1,450580477 93 1,426528156
44 1,461286479 94 1,413172613
45 1,435283441 95 1,447946724
46 1,41615698 96 1,574840393
47 1,426797449 97 1,715594741
48 1,458993588 98 1,746574709
49 1,471277018 99 1,442652116
50 1,467021505 100 1,187872997

Tabela 20 — Distancias dos neur6onios em relacdo ao neurénio ideal
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Embora nem todos os neurdnios pertencentes ao modelo serem associados a empresas,

foi extraido do Matlab uma matriz que calcula a distancia de cada neurénio em relagdo ao

neurdnio ideal. Ressalta-se mais uma vez que o nimero do neurdnio corresponde apenas a um
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titulo, com o objetivo de se tornar possivel identificar os neurbnios em meio a sua
distribuicdo. O fato de o neurdnio 1 receber este titulo ndo representa que este neurdnio é o

que estd mais perto do neurdnio ideal.

Tendo os neurdnios que cada empresa se associou e a distancia de cada neuronio em
relacdo ao neurdnio ideal, pode-se dar inicio & classificagdo propriamente dita. Assim, o

ranking obtido por meio da aplicacdo de Redes Neurais Artificiais foi o seguinte:

I'nd?ce Empresa Distancia Indice I'nd?ce Empresa Distancia Indice
Revista RNA | Revista RNA
4 Sul América Saude 1,06186 1 94 Salutar Salde 1,39749 26
5 Itati Seguros 1,06186 1 14 BrasilVeiculos 1,41317 27
8 Sul América Cia. Seg. Saude 1,06186 1 16 Liberty 1,42730 28
1 Bradesco Saude 1,18787 2 68 QBE 1,42757 29
2 Porto Seguro 1,18787 2 65 Sabemi 1,42812 30
3 Bradesco Auto/RE 1,18787 2 37 Yasuda 1,43528 31
6 Unibanco AIG 1,18787 2 19 Maritima 1,43553 32
21 |HSBC Seguros 1,25193 3 23 COSESP 1,43581 33
67 CONAPP 1,25193 3 100 Euler Hermes C.E 1,43609 34
73 |J. Malucelli 1,27009 4 47 Zurich 1,43700 35
76 |Santander Banespa 1,27009 4 43 BrasilSaude 1,43949 36
50 |PanAmericana 1,27599 5 61 Alianca da Bahia 1,43949 36
97 Secreb 1,27919 6 56 Vida 1,44511 37
39 |Unibanco AIG Saude 1,29081 7 10 Alianca do Brasil 1,44795 38
95 |SBCE 1,29321 8 71 Sinaf 1,45058 39
62 |American Life 1,29535 9 42 Unimed 1,45758 40
18 |Porto Seguro - Saude 1,30074 10 52 Previdéncia do Sul 1,45899 41
29 |AGF Salde 1,30074 10 85 PQ 1,46129 42
12 |Caixa Seguradora 1,30078 11 32 Tokio Marine Brasil 1,46463 43
22 |ACE 1,30480 12 69 Excelsior 1,46463 43
92 |Safra 1,30928 13 36 Royal & Sunalliance 1,46728 44
96 |Mapfre Garantias e Crédito 1,30928 13 51 MARES 1,46728 44
99 |Brasileira Rural 1,30928 13 77 Santa Catarina 1,46728 44
88 |Federal Vida e Previdéncia 1,31378 14 91 Rural 1,46978 45
89 |Java Nordeste 1,31378 14 93 Kyoei 1,46978 45
7 Sul América 1,32126 15 81 Gente 1,47128 46
9 Mapfre Vera Cruz 1,32126 15 55 Mapfre Nossa Caixa V.P 1,47628 47
11 |Tokio Marine 1,32126 15 58 Safra Vida e Previdéncia 1,47628 47
13 |AGF Brasil 1,32126 15 83 Alfa Previdéncia e Vida 1,47628 47
15 |Mapfre Vera Cruz Vida e Prev. 1,32126 15 27 Icatu Hartford 1,47689 48
17 HDI Seguros 1,33043 16 24 Indiana 1,47794 49
20 [Chubb 1,33043 16 45 MetLife 1,48438 50
74 MBM 1,33407 17 28 Minas Brasil 1,48512 51
80 |Centauro 1,33900 18 31 Azul 1,48512 51
34 |Unimed Saude 1,34132 19 40 Alfa 1,49760 52
38 |Notre Dame 1,34132 19 33 Generali 1,50538 53
49 Banestes 1,34132 19 79 APS 1,50538 53
90 |Coface 1,37624 20 84 UBF 1,50864 54
78 |Mutual 1,37638 21 60 Prudential 1,53222 55
30 |Maritima Saude 1,38815 22 48 Cardif 1,56827 56
54 |Assurant 1,38913 23 98 AVS 1,57305 57
59 |Federal 1,39352 24 46 Santander 1,57484 58
66 |AIG Brasil 1,39544 25 41 Mitsui Sumitomo 1,57967 59
72 Itatl XL 1,39544 25 26 Metropolitan Life 1,61608 60
44  |Bradesco Seguros 1,39749 26 25 Sul América Seguros V.P 1,71559 61
53 |ltauseg Saude 1,39749 26 35 Confianca 1,74657 62
64 |Parana 1,39749 26 57 Nobre 1,74657 62
70 |Gralha Azul 1,39749 26 63 Sulina 1,74657 62
86 |BCS 1,39749 26 75 Gerling Sul América 1,74657 62
87 |Previmax 1,39749 26 82 |Aurea 1,74657 62

Tabela 21 — Ranking obtido com a Rede Neural Artificial
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O ranking, apesar de ja ordenado, apresentou uma série de empates. Estes empates se

déo devido ao fato de diferentes empresas estarem associadas a um mesmo neuronio. E se a

classificacdo é obtida por meio da distancia euclidiana entre 0s neurdnios, as empresas que

estiverem associadas a0 mesmo neurdnio estardo a uma mesma distancia do vetor da empresa

ficticia tida como ideal. Assim, fez necessario adotar um critério de desempate.

Para o desempate foi considerada a ponderacéo sugerida pela revista. A publicacéo

atribuiu o peso de 3,0 para a variavel Prémios Ganhos, e 2,5 para a variavel Rentabilidade do

Patrimonio Liquido. Todas as outras quatro varidveis ndo receberam ponderacdo, e por isso,

optou-se por deixa-las fora do processo de desempate.

Tabela 22 — Processo de desempate entre empresas de uma mesma classe

_% < | Prémios | Rentab. PRI Rentab. 2 [FiCmITess _% < | Prémios | Rentab. | Margem PRIIeS Rentab. L PUEIES
5| | canhos | pL | 3OS |p (xo5)| SAMOSE | 2121 Ganhos | PL | operac. | ©3M0S | pL (xo,5) [ Sanhos e
& (x3) )| Rentab.PL | & perac- 1 xa) )| Rentab. PL
411§ 05444 0,6937 1,6333 1,7343 3,3676 94 |26 0,0004 0,5164 0,5155 0,0012 1,2909 1,2921
5[ 1§ 0,5309 0,7630 1,5926 1,9074 3,5000 14 127§ 0,2200 0,7196 0,6676 0,6599 1,7989 2,4588
8| 1] 0,3894 0,6529 1,1681 1,6324 2,8005 16 | 28) 0,1962 0,6952 0,6278 0,5886 1,7380 2,3266
1(2 1,0000 0,5129 3,0000 1,2823 4,2823 68 | 29§ 0,0090 0,4014 0,5626 0,0271 1,0036 1,0306
2| 2) 0,6933 0,7810 2,0798 1,9525 4,0323 65 | 30§ 0,0093 0,6470 0,5394 0,0280 1,6176 1,6456
3| 2) 06125 0,6454 1,8376 1,6136 3,4512 37 131§ 0,0513 0,6008 0,6309 0,1540 1,5020 1,6560
6| 2§ 05109 0,6881 1,5326 1,7202 3,2527 19 | 32§ 0,1544 0,6131 0,6393 0,4631 1,5327 1,9957
21| 3§ 0,1182 0,7301 0,3545 1,8252 2,1797 23 133] 0,1039 0,5787 0,6373 0,3118 1,4468 1,7586
67| 3 § 0,0091 0,6568 0,0272 1,6419 1,6691 100{ 34§ 0,0000 0,5323 0,4315 0,0000 1,3308 1,3308
73] 4 | 0,0063 0,6554 0,0189 1,6385 1,6574 47 [ 35§ 0,0278 0,5647 0,6317 0,0833 1,4117 1,4950
76| 4 | 0,0055 0,7859 0,0166 1,9648 1,9814 43 136§ 0,0360 0,6827 0,6627 0,1081 1,7067 1,8148
50 5 § 0,0252 0,6620 0,0755 1,6550 1,7304 61 36§ 0,0115 0,6601 0,5354 0,0346 1,6502 1,6848
97| 6 § 0,0003 0,5724 0,0009 14311 1,4320 56 | 37§ 0,0195 0,2973 0,5842 0,0585 0,7432 0,8017
39| 7 § 0,0454 0,7181 0,1363 1,7953 1,9316 10 38§ 0,3351 1,0000 0,6849 1,0054 2,5000 3,5054
95| 8 § 0,0004 0,6290 0,0011 15725 1,5736 71 139§ 0,0075 0,5046 0,6345 0,0224 1,2616 1,2840
62| 9 § 0,0098 0,6947 0,0295 1,7368 1,7663 42 140§ 0,0395 0,7296 0,6633 0,1184 1,8241 1,9424
18]/10§ 0,1709 0,8262 0,5127 2,0656 2,5783 52 | 41§ 0,0243 0,5255 0,6470 0,0729 1,3137 1,3866
29|10} 0,0729 0,8187 0,2187 2,0468 2,2655 85 |42 0,0031 0,5250 0,5669 0,0092 1,3126 1,3218
12|11) 0,2676 0,8293 0,8029 2,0733 2,8762 32 |43 0,0705 0,6171 0,6399 0,2114 1,5428 1,7543
22112§ 0,1143 0,6753 0,3428 1,6883 2,0312 69 | 43§ 0,0084 0,5612 0,6497 0,0251 1,4031 1,4282
92|13} 0,0010 0,7572 0,0031 1,8929 1,8960 36 |44 0,0539 0,6032 0,6561 0,1617 1,5079 1,6696
96|13} 0,0003 0,6374 0,0010 1,5934 1,5944 51 |44 0,0244 0,6657 0,6738 0,0731 1,6644 1,7375
99|13} 0,0001 0,7348 0,0002 1,8371 1,8373 77 1441 0,0055 0,7404 0,6642 0,0164 1,8511 1,8675
88|14§ 0,0029 0,5680 0,0086 1,4199 1,4285 91 | 45§ 0,0023 0,5696 0,2751 0,0068 1,4240 1,4308
89|14§ 0,0029 0,7648 0,0086 1,9120 1,9206 93 | 45§ 0,0006 0,4423 0,1151 0,0018 1,1057 1,1075
7 [15) 0,4439 0,5741 1,3317 1,4353 2,7670 81 |46 0,0037 0,4909 0,6232 0,0110 1,2273 1,2383
9 [15] 0,3360 0,5851 1,0080 1,4627 2,4706 55 | 47§ 0,0203 0,7971 0,6887 0,0608 1,9928 2,0536
11|15} 0,3187 0,6237 0,9562 1,5593 2,5155 58 | 47§ 0,0172 0,7075 0,7971 0,0515 1,7688 1,8204
13| 15§ 0,2373 0,6511 0,7120 1,6278 2,3397 83 |47 0,0035 0,6641 0,6306 0,0106 1,6601 1,6707
15| 15§ 0,2039 0,5920 0,6118 1,4799 2,0917 27 |48 0,0819 0,6509 0,5840 0,2456 1,6272 1,8727
17|16 0,2699 0,6004 0,8097 1,5010 2,3107 24 149§ 0,0934 0,6671 0,6250 0,2802 1,6676 1,9478
20| 16§ 0,1308 0,6311 0,3924 1,5777 1,9701 45 |50 0,0325 0,4621 0,5969 0,0975 1,1552 1,2527
74117§ 0,0059 0,5643 0,0178 1,4107 1,4285 28 | 51§ 0,0787 0,7401 0,6588 0,2360 1,8501 2,0861
80| 18§ 0,0037 0,6681 0,0112 1,6703 1,6815 31|51§ 0,0712 0,7977 0,6644 0,2137 1,9943 2,2080
34|19) 0,0548 0,7211 0,1643 1,8028 1,9670 40 |52 0,0418 0,6867 0,6417 0,1253 1,7167 1,8420
38| 19§ 0,0466 0,8058 0,1397 2,0144 2,1542 33|53 0,0612 0,4528 0,6056 0,1835 1,1320 1,3155
49[19§ 0,0254 0,7168 0,0761 1,7920 1,8682 79 | 53] 0,0043 0,4013 0,6083 0,0129 1,0034 1,0163
90| 20§ 0,0028 0,5919 0,0085 1,4798 1,4883 84 |54 0,0033 0,6595 0,6597 0,0099 1,6486 1,6586
78| 21§ 0,0048 0,4108 0,0143 1,0270 1,0413 60 | 55§ 0,0128 0,5009 0,3699 0,0383 1,2522 1,2905
30| 22§ 0,0718 0,7003 0,2153 1,7506 1,9659 48 |56 0,0268 0,3324 0,6019 0,0804 0,8310 0,9115
54|23§ 0,0212 0,3982 0,0637 0,9955 1,0592 98 | 57| 0,0002 0,1214 0,2666 0,0006 0,3035 0,3040
59| 24§ 0,0149 0,5236 0,0448 1,3089 1,3537 46 | 58] 0,0304 0,8216 0,0000 0,0912 2,0539 2,1451
66] 25§ 0,0093 0,5787 0,0279 1,4468 1,4747 41 [59) 0,0409 0,3879 0,5726 0,1228 0,9698 1,0926
72| 25§ 0,0069 0,5953 0,0206 1,4882 1,5088 26 | 60§ 0,0881 0,0000 0,5510 0,2642 0,0000 0,2642
44]26§ 0,0344 0,8074 0,1031 2,0184 2,1215 25|61) 0,0894 0,4760 0,5720 0,2682 1,1901 1,4583
53| 26§ 0,0213 0,6671 0,0638 1,6676 1,7314 35|62 0,0542 0,5599 0,6341 0,1627 1,3998 1,5625
64| 26§ 0,0097 0,6491 0,0290 1,6228 1,6518 57 |62 0,0188 0,5659 0,6508 0,0564 1,4148 1,4712
70| 26§ 0,0081 0,6242 0,0242 1,5605 1,5846 63 | 62 0,0098 0,5379 0,6600 0,0294 1,3448 1,3742
86] 26§ 0,0031 0,6406 0,0092 1,6015 1,6107 75162 0,0057 0,2515 0,5996 0,0171 0,6288 0,6459
87| 26§ 0,0029 0,6101 0,0088 1,5252 1,5340 82 | 62 0,0036 0,3536 0,5395 0,0108 0,8839 0,8947
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Para os dois indicadores escolhidos para o desempate, foram aplicadas as devidas
ponderacBes. Conforme o juizo de valor de ambos os indicadores — “quanto maior, melhor”,
0s pontos obtidos com a ponderacéo de cada varidvel foram somados, obtendo-se assim um
total de pontos para cada empresa. Este total de pontos foi considerado o critério de

desempate.

Em seguida, dentro de cada classe, ordenaram-se as empresas com base no critério de
desempate. Assim, em cada classe, as empresas foram classificadas por ordem decrescente de
pontos do somatdrio das variaveis Prémios Ganhos e Rentabilidade do Patriménio Liquido,
com as devidas ponderagfes. ApOs este procedimento, obteve-se enfim o ranking final

oriundo da aplicagéo de redes neurais artificiais.
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g2 2 gl 2. 2

2 £2 Empresa © [NESOSE 2 £2 Empresa © [NSOEE
V| g @ > | Desemp.| © & x > | Desemp.
x| % o 4 %

5 1 |ltad Seguros 3 | 3,500014 | 94 51 Salutar Salde 11 1,292106
4 2 |Sul América Saude 3 | 3,367606 | 14 52 BrasilVeiculos 94| 2,458799
8 3 |Sul América Cia. S.S 3 [2,800474] 16 53 Liberty 90| 2,326551
1 4 |Bradesco Saude 100{ 4,282302 | 68 54 QBE 34] 1,03063
2 5 |Porto Seguro 100( 4,032326 | 65 55 Sabemi 57] 1,645558
3 6 |Bradesco Auto/RE 100] 3,451181 | 37 56 Yasuda 45| 1,656037
6 7 JUnibanco AIG 100{ 3,25271 | 19 57 Maritima 74] 1,995723
21| 8 |HSBC Seguros 13 | 2,179705] 23 58 COSESP 69| 1,758623
67| 9 |CONAPP 13 | 1,669142]100 59 Euler Hermes C.E 32| 1,330803
76| 10 |Santander Banespa 28 | 1,981397 | 47 60 Zurich 58| 1,49498
73| 11 |J. Malucelli 28 | 1,657383] 43 61 BrasilSaude 56| 1,814798
50| 12 |PanAmericana 22 | 1,730444 ] 61 62 Alianca da Bahia 56| 1,684828
97| 13 |Secreb 29 | 1,431984] 56 63 Vida 53| 0,801726
39| 14 |Unibanco AIG Saude 9 | 1,931574] 10 64 Alianca do Brasil 95] 3,505377
95| 15 |SBCE 11 [ 1,573616]) 71 65 Sinaf 43] 1,284031
62| 16 |American Life 23 11,766303] 42 66 Unimed 68] 1,942407
18| 17 |Porto Seguro - Saude 27 | 2,578327 | 52 67 Previdéncia do Sul 48] 1,386628
29| 18 |AGF Saude 27 | 2,265488] 85 68 PQ 441 1,321811
12| 19 |Caixa Seguradora 81 | 2,876212 | 32 69 Tokio Marine Brasil 75| 1,754275
22| 20 |ACE 79 | 2,031173] 69 70 Excelsior 75| 1,428187
92| 21 [Safra 78 | 1,896004 | 77 71 Santa Catarina 76] 1,867484
99| 22 |[Brasileira Rural 78 1 1,837322] 51 72 MARES 76| 1,737454
96| 23 [Mapfre Garantias e Crédito 78 | 1,594423| 36 73 Royal & Sunalliance 76| 1,669608
89| 24 |Java Nordeste 5 [1,920603 | 91 74 Rural 33| 1,430805
88| 25 |Federal Vida e Previdéncia 5 |1,428532] 93 75 Kyoei 33| 1,107514
7| 26 |Sul América 80 | 2,76696 | 81 76 Gente 491 1,238325
11| 27 |Tokio Marine 80 | 2,515512 | 55 77 Mapfre Nossa Caixa V.P 67| 2,053586
9 [ 28 |Mapfre Vera Cruz 80 | 2,470647 | 58 78 Safra Vida e Previdéncia 67| 1,820389
13| 29 |AGF Brasil 80 | 2,339703] 83 79 Alfa Previdéncia e Vida 67| 1,670718
15| 30 |Mapfre Vera Cruz V.P. 80 | 2,091743 | 27 80 Icatu Hartford 66| 1,872749
17| 31 |HDI Seguros 54 | 2,310748 ] 24 81 Indiana 86| 1,947838
20| 32 |Chubb 54| 1,97011 | 45 82 MetLife 63] 1,252687
74| 33 |[MBM 18 | 1,428513] 31 83 Azul 85| 2,207986
80| 34 [Centauro 17 | 1,681463] 28 84 Minas Brasil 85| 2,086131
38| 35 |Notre Dame 26 | 2,15416 | 40 85 Alfa 84| 1,841989
34| 36 |Unimed Saude 26 | 1,96704 | 33 86 Generali 591 1,315522
49| 37 |Banestes 26| 1,86817 | 79 87 APS 59| 1,016306
90| 38 |[Coface 36 | 1,48825 | 84 88 UBF 83| 1,65855
78| 39 [Mutual 35 | 1,041251] 60 89 Prudential 51| 1,290534
30| 40 [Maritima Saude 55 | 1,965946 | 48 90 Cardif 62] 0,911473
54| 41 |[Assurant 40 | 1,059165] 98 91 AVS 52| 0,304025
59| 42 |Federal 38 | 1,353723 ] 46 92 Santander 96| 2,145136
72| 43 [Itau XL 31 ]1,508758] 41 93 Mitsui Sumitomo 60| 1,09265
66| 44 |AIG Brasil 31| 1,474676] 26 94 Metropolitan Life 61] 0,264205
44| 45 |Bradesco Seguros 1 [2,121547] 25 95 Sul América Seguros V.P. 97] 1,458268
53| 46 |ltauseg Saude 1 |1,731409| 35 96 Confianca 98| 1,562511
64| 47 |Parana 1 ]|1,651774] 57 97 Nobre 98] 1,471186
86| 48 |BCS 1 |1,610707] 63 98 Sulina 98] 1,374173
70| 49 |Gralha Azul 1 |1,584646] 82 99 Aurea 98] 0,894733
87| 50 |Previmax 1 |1,533954| 75 100 Gerling Sul América 98| 0,645913

Tabela 23 — Ranking obtido com RNA ap6s desempate

Sé entdo apds o desempate, foi estabelecida a real classificagdo por meio de Redes

Neurais artificiais. As cem empresas componentes do banco de dados foram organizadas

primeiramente pelo célculo da distancia euclidiana entre os neurbnios a que estas se

associaram e o neurénio ficticio criado com base em caracteristicas de uma empresa com

desempenho perfeito em todos os indicadores. Em seguida, dentre de cada classe, foi
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realizado o desempate. Este processo como um todo fundamenta e justifica o uso de Redes
neurais Artificiais, em especial a arquitetura de Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen, para

classificar empresas de um mesmo setor.

A0 se separar as empresas com base nos neurdnios a que estas Se associaram,
separam-se as empresas com base em caracteristicas em comum. Assim, dentro de cada
classe, fica mais justo utilizar critérios como a utilizacéo de pesos e julgamentos de ordem de

grandezas.

Como Ultima anélise realizada e que forneceu resultados representativos, foi avaliado
0 desempenho de alguns neurdnios dentro de cada um dos indicadores. Sendo a classificagéo
das empresas fortemente influenciada pelo neurdnio a que estas se associaram, foi avaliado o
desempenho do neur6nio dentro de cada varidvel considerando os valores méximos e
minimos obtidos, e também o juizo de valor - “quanto maior/menor, melhor”. O critério de
escolha dos neurdnios a serem analisados foi definido com base na quantidade de empresas

que se associaram a eles.

O primeiro neurdnio analisado foi o neurdnio trés, que teve as empresas Itat Seguros,
Sul América Saude e Sul América Cia. Seguro Saude, as trés primeiras colocadas do

ranking.

Neurdnio PG RENTAB MO SINIST IF ENDIV
3 0,446975| 0,672564 | 0,602746 | 0,699155| 0,663328 | 0,08779

Maximo: 0,643445| 0,80677 0,94271| 0,778936| 0,833454| 0,741124
Minimo: 0,003304| 0,316236{ 0,098148| 0,277193| 0,343646| 0,015334
mediana: 0,042198| 0,599975| 0,377708| 0,638778| 0,635985| 0,145949

Figura 21 — Caracteristicas do neurdnio 3, maximo, minimo e mediana das séries.

As empresas que se associaram a este neuronio obtiveram, de uma forma geral, um
bom desempenho nas variaveis Prémios Ganhos, Rentabilidade do Patrimdnio Liquido e
Margem Operacional, devido ao resultado acima da mediana e bem préximo ao valor maximo
obtido nestas trés distribui¢des. Ja nas variaveis Sinistralidade e Independéncia Financeira ndo
apresentaram um bom resultado, ficando acima da mediana, e distantes do valor minimo em
cada distribuicdo. Finalmente, na variavel Endividamento, o neurdnio 3 realizou um bom
desempenho, ficando abaixo da mediana e bem proximo ao valor minimo. Assim, pode-se
afirmar que as empresas associadas a este neurdnio tiveram como diagndstico de seu

desempenho, 0 mesmo diagndstico atribuido ao neurdnio.
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Outro neurdnio analisado foi o neurénio 100. A este, se associaram quatro empresas —

Bradesco Saude, Porto Seguro, Bradesco Auto/RE e Unibanco AlG.

Neurdnio PG RENTAB MO SINIST IF ENDIV
100 0,643445] 0,64338 | 0,267805 | 0,641862 | 0,640019 | 0,275705

Maximo: 0,643445[ 0,80677] 0,94271]| 0,778936( 0,833454| 0,741124
Minimo: 0,003304| 0,316236| 0,098148]| 0,277193| 0,343646| 0,015334
mediana: 0,042198| 0,599975| 0,377708]| 0,638778| 0,635985| 0,145949

Figura 22 — Caracteristicas do neurdnio 100, maximo, minimo e mediana das séries

O neurdnio 100 exerceu um desempenho excelente nas variaveis Prémios Ganhos e
Rentabilidade do Patriménio Liquido, ditando inclusive o maximo valor obtido na
distribuicdo de valores do indicador Prémios Ganhos. O indicador Margem Operacional
apresentou desempenho abaixo da mediana e bastante distante do valor méaximo da
distribuicdo, julgado assim como um resultado ruim. Nos indicadores Sinistralidade e
Independéncia Financeira, o desempenho deste neur6nio foi mediano, obtendo valores bem
proximos da mediana. Por dltimo, o indicador Endividamento obteve um resultado ruim,
ficando acima da mediana e distante do valor minimo da distribui¢do, considerando que este

indicador possui a orientacdo de “quanto menor, melhor”.

O neur6nio 80 obteve cinco empresas associadas a si. Foram elas Sul América, Tokio

Marine, Mapfre Vera Cruz, AGF Brasil e Mapfre Vera Cruz Vida e Previdéncia.

Neurdnio PG RENTAB MO SINIST IF ENDIV
80 0,255304 | 0,594406 | 0,270087 | 0,639749 | 0,64596 | 0,223459

Maximo: 0,643445[ 0,80677] 0,94271]| 0,778936( 0,833454| 0,741124
Minimo: 0,003304| 0,316236| 0,098148]| 0,277193| 0,343646| 0,015334
mediana: 0,042198| 0,599975| 0,377708]| 0,638778| 0,635985| 0,145949

Figura 23 — Caracteristicas do neurdnio 80, maximo, minimo e mediana das séries

A unidade de processamento 80 obteve desempenho & desejar nas varidveis Prémios
Ganhos e Margem Operacional — “quanto maior, melhor”, devido & um resultado abaixo da
mediana e bem distante dos valores maximos das distribuicbes. Nos indicadores
Rentabilidade do Patrim6nio Liquido, Sinistralidade e Independéncia Financeira, este
neurdnio obteve bom desempenho, devido & proximidade de seus valores as medianas de cada
indicador. J& o desempenho na variavel Endividamento ndo foi satisfatério, ficando acima da

mediana, mas manteve-se relativamente proximo do valor ideal — minimo.
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O penualtimo neurdnio analisado foi o neurdnio 1. A este se associaram as empresas

Bradesco Seguros, Itauseg Saude, Parana, BCS, Gralha Azul, Previmax e Salutar Saude.

Neurdnio PG RENTAB MO SINIST IF ENDIV
1 0,011929] 0,80677 | 0,94271 | 0,645068 | 0,556912 | 0,015334

Maximo: 0,643445[ 0,80677] 0,94271]| 0,778936( 0,833454| 0,741124
Minimo: 0,003304| 0,316236| 0,098148]| 0,277193| 0,343646| 0,015334
mediana: 0,042198| 0,599975| 0,377708]| 0,638778| 0,635985| 0,145949

Figura 24 — Caracteristicas do neurdnio 1, maximo, minimo e mediana das séries

As empresas que se associaram a este neurdnio tiveram um desempenho ruim ao
analisar-se a variavel Prémios Ganhos, ficando abaixo da mediana e muito distantes do valor
maximo obtido na distribuicdo. No entanto, este neurdnio ditou os valores-referéncia para
outros trés indicadores: Rentabilidade do Patriménio Liquido (méaximo), Margem Operacional
(méximo) e Endividamento (minimo). As variaveis Sinistralidade e Independéncia Financeira

obtiveram desempenhos ruins, mas ainda assim com valores proximos & mediana.

Finalmente, o Gltimo neurdnio a ser analisado foi o de nimero 98. A este se

associaram as empresas Confianca, Nobre, Sulina, Aurea e Gerling Sul América.

Neurdnio PG RENTAB MO SINIST IF ENDIV
98 0,027008 | 0,608999 | 0,141177 | 0,464652 | 0,600636 | 0,741124

Maximo: 0,643445[ 0,80677] 0,94271]| 0,778936( 0,833454| 0,741124
Minimo: 0,003304| 0,316236| 0,098148]| 0,277193| 0,343646| 0,015334
mediana: 0,042198| 0,599975| 0,377708]| 0,638778| 0,635985| 0,145949

Figura 25 — Caracteristicas do neurdnio 1, maximo, minimo e mediana das séries

As empresas que se associaram & este neurdnio obtiveram desempenho ruim nos
indicadores Prémios Ganhos, Margem Operacional e Endividamento. No indicador Prémios
Ganhos, este neur6nio manteve-se bastante abaixo da mediana e distante do valor-referéncia —
maximo, devido ao julgamento “quanto maior, melhor”. A varidvel Margem Operacional
obteve 0 mesmo diagnéstico que a varidvel Prémios Ganhos. Ja o indicador Endividamento
desempenhou um papel que o colocou em um patamar superior a mediana, ficando também
distante do valor-referéncia — minimo, devido ao julgamento “quanto menor, melhor”. O
indicador Patrimonio Liquido obteve valor levemente superior & mediana, atendendo as
orientacbes que lhe foram atribuidas. J& os indicadores Sinistralidade e Independéncia
Financeira ficaram abaixo da mediana, e ndo muito distantes dos valores minimos, tidos como
referéncia de desempenho para estes.
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Com o objetivo de ilustrar a forma como as empresas estédo dispostas no espago, foram

retiradas do Matlab as seguintes figuras:

MARGEM OPERACIONAL

PREMIOS GANHOS
05

RENTABILIDADE DO PL 0.35 0

Figura 26 — Distribuicdo das empresas no espago

MARGEM OPERACIONAL

Figura 27 — Distribuicdo das empresas no espago (2x)
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Figura 28 — Empresas com caracteristicas distintas

Pode-se observar que as figuras acima respaldam ainda mais a proposta de se
identificar empresas com caracteristicas em comum, e s entéo classifica-las por ordem de
desempenho. As empresas sinalizadas com um circulo na Figura 16 sdo diferentes demais

para serem comparadas da mesma forma.

Finalizando essa secéo, levanta-se um ponto bastante importante desta pesquisa. Em
diversas publicagcbes (HAYKIN, 2001; HUARNG e YU, 2006; LEUNG, 2004) atribuem as
redes neurais o conceito de uma técnica em que se tem dificuldade de entender a forma como
0 neurdnio computacional exerce sua funcdo. E, de fato, a técnica de geracdo de modelos
neurais ndo representa uma técnica de simples compreensdo. No entanto, como ponto forte
desta pesquisa, ressalta-se o procedimento de procurar nos neurénios as caracteristicas que
foram utilizadas para classificar as empresas do setor de seguros privados. A partir desta
iniciativa, pode-se penetrar um pouco mais no resultado gerado pela Rede Neural e entender
como que 0s neurdnios se comportam quando comparados ao vetor ficticio tido como ideal,

além de identificar a razdo pela qual as empresas se associaram a determinados neuronios.
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6. CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Nos dias de hoje se faz necessario que métodos quantitativos sejam utilizados com
maior freqliéncia, objetivando uma sélida fundamentacéo de problemas e de suas respectivas
solugdes, assim como a validagdo ou descarte de hipdteses, e a realizacdo de anlises
estatisticas voltadas para areas ndo ligadas as ciéncias quantitativas como matemaética,

estatistica e fisica.

O setor de seguros pode ser considerado um setor bastante volatil. As empresas
seguradoras, regidas por diversas regulamentacdes de carater social e econdmico, e tendo o
investimento de reservas no mercado financeiro como principal fonte para geracdo e
alavancagem de capital, encontram-se em uma situagdo delicada, porém favoravel. A criacdo
de produtos destinados aos mais variados segmentos de renda, o aumento nas vendas de
produtos como o seguro-salde e automovel, e a quebra do monopdlio do resseguro fazem
com que o setor de seguros incremente sua abrangéncia e venha a diversificar sua atuagéo,

dando solidez e perspectiva de crescimento aqueles que nele se encaixam de alguma forma.

Se comparadas entre si, as duas técnicas possuem algumas particularidades. Mas vale
ressaltar o grau de complexidade em afirmar qual dos rankings — revista, DEA e RNA, obteve
o melhor resultado. E, de fato, nem € este o objetivo da pesquisa. Dentro de cada metodologia,
0s rankings apresentaram pontos positivos e negativos. Na busca por fatos que explicassem os
resultados, a pesquisa conseguiu apresentar informacdes que embasassem a razéo pelo qual as

empresas ocuparam as devidas colocacdes.

Ao analisar a aplicacéo da técnica de Andlise por Envoltoria de Dados, esta se mostrou
bastante aplicavel, quando comparada & técnica de Redes Neurais Artificiais, uma vez
considerado os parametros dificuldade de aplicacdo, tempo de processamento e divergéncia
nos resultados. O passo que torna a andlise por DEA um pouco mais dificil de aplicar é o
procedimento para selecdo de varidveis Stepwise, mas que mesmo assim, ndo possui um
elevado grau de complexidade. Um fato importante na aplicacdo da técnica DEA é o
conhecimento sobre as variaveis que estdo sendo utilizadas no modelo, pois o julgamento do

que serdo inputs e o0 que serdo outputs faz uma diferenga significativa nos resultados da
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aplicagdo.

J& a técnica de Redes Neurais artificiais se mostrou pouco aplicdvel em situagdes que
necessitam de agilidade para obtencdo de resultados. Além do fato de o software Matlab
possuir uma interface menos amigavel que o software Frontier Analyst, esta técnica exige um
conhecimento matematico consideravel. E, mesmo se utilizando as tool boxes deste sistema,
que seriam as caixas de ferramentas de outros aplicativos difundidos mundo a fora, se faz

necessario o conhecimento de linguagens de programagcao.

Em relacdo ao processamento computacional, a técnica de RNA também exige um
tempo de processamento maior. Mesmo estando o tempo de processamento diretamente
ligado ao nimero de iteragbes considerado no modelo, na aplicacdo realizada, o0 modelo s
apresentou resultados plausiveis ao receber o comando de operar com nove mil iteracfes, um

nlmero considerado elevado diante do montante de dados considerados.

Analisando o método proposto pela revista, chega-se a conclusdo de que este
representa opgao plausivel, de acordo com o fim que a pesquisa possui. Obviamente, consiste
em um método simples e de aplicabilidade vidvel. Mas apresenta lacunas para
questionamentos, como a questdo de o ranking obtido pelo método da revista considerando
todas as varidveis sugeridas ser praticamente igual ao ranking quando ordenadas as empresas
por ordem do indicador Prémios Ganhos. Além disso, observou-se que as empresas que
ocuparam os primeiros lugares no ranking da revista ndo obtiveram bons resultados na

maioria das variaveis analisadas.

Portanto, considerando os pontos positivos e negativos de cada um dos trés rankings,
o trabalho considerou como a opgéo o ranking oriundo da Rede Neural Artificial como o mais
adequado para classificar as empresas do setor de seguros privados. Com uma combinacéo
que equilibra reduzido grau de aplicabilidade, a classificagdo por grupos de empresas com
caracteristicas semelhantes e com um resultado que ordenou as empresas por desempenho
equilibrado em todas as variaveis, o ranking por RNA apresentou resultados que justificam de

forma mais justa o desempenho das empresas consideradas.

Para pesquisas futuras, fica a oportunidade de explorar mais o estere6tipo dado a
técnica de Redes Neurais Artificiais como modelos de dificil aplicacdo e entendimento. Este
estigma percorre as aplicacbes de RNA por varios campos e representa uma grande

dificuldade em se validar aplicacbes por meio desta técnica. Em contrapartida, nos campos
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ocupados pela Engenharia de Producgdo, a aplicagdo de redes neurais ainda possui territrio

para ser alcangado.
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