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Desenvolvimento de um modelo preditivo de indicadores de desempenho em Sistemas
de Gestao Integrada suportado em redes neurais artificiais

RESUMO

A rede neural artificial (ANN) é uma ferramenta eficiente para tratar problemas complexos, dessa forma,
a sua utilizacédo para o desenvolvimento de um método de previsao de indicadores chave de desempenho
(KPI) podera auxiliar empresas que utilizam o sistema de gestdo integrada (SGI) a prever o seu
desempenho, considerando que muitas organizacdes buscam implementar o SGI para obter melhorias
e, para mensurar seu desempenho é necessario que existam KPI que fornecem suporte e auxilio a gestao
da qualidade. A partir disso, objetiva-se avaliar a ANN para realizar a previsao KPl em empresas que
adotam o SGlI e, através dessa previsdo, analisar se os seus indicadores mostrarao crescimento ou recuo
no seu desempenho. Para tanto, foram coletados dados de empresas que utilizam o SGI e através do
software da Palisade NeuralTools foram realizadas ANN. A interpretacdo das ANN se deu através de
graficos e andlises de erro relativo. Os resultados foram baseados nos dados disponibilizados pelo
software e analisados através de graficos e tabelas subdivididos em 3 modelos preditivos. O modelo “A”
prevé o desempenho de uma empresa através dos dados de anos anteriores da propria empresa, o
modelo “B” visa prever o desempenho de uma empresa utilizando os dados dela e de outras empresas
ao longo do ano e de anos anteriores e o0 modelo “C” prevé o desempenho de uma empresa no ano
seguinte utilizando os dados dela e de outras empresas nos anos anteriores. Realizou-se um comparativo
entre as previsdes e 0s valores reais, o que permite concluir que os resultados utilizando as ANN sao
satisfatorios, embora alguns indicadores tenham apresentado desempenho melhor num modelo em
detrimento de outro. Também foi possivel concluir que a utilizacdo dos modelos preditivos estudados
pode trazer vantagens competitivas através da melhoria dos processos, visto que, a ANN também calcula
quais variaveis mais impactaram na previsdo de cada indicador, conferindo assim, melhor precisdo nas

tomadas de decisao.

Palavras chaves: Indicadores chave de desempenho; Redes Neurais Artificiais; Sistema de Gestao

Integrada.



Development of a predictive model in Integrated Management Systems performance
indicators supported on artificial neural networks

ABSTRACT

The artificial neural network (ANN) is an efficient tool to deal with complex problems, therefore, its use
for the development of a prediction method of key performance indicators (KPI) can help companies that
use the integrated management system (IMS) to predict their performance, considering that many
organizations seek to implement the IMS to obtain improvements and, to measure their performance, it
is necessary that there are KPIs that provide support and assistance to quality management. From this,
the objective is to evaluate the ANN to perform the KPI forecast in companies that adopt the IMS and,
through this forecast, analyze whether their indicators will show growth or retreat in their performance.
For this purpose, data were collected from companies that use the IMS, and through the Palisade
NeuralTools software,an ANN was developed. The interpretation of ANN was done through graphics and
relative error analysis. The results were based on data provided by the software and analyzed through
graphs and tables subdivided into 3 predictive models. Model "A" predicts the performance of a company
using data from previous years of the company itself, model "B" aims to predict the performance of a
company using data from it and other companies throughout the year and from previous years and the
“C" model predicts the performance of a company in the following year using data from it and other
companies in previous years. A comparison was made between forecasts and actual values, which allows
us to conclude that the results using the ANN are satisfactory, although some indicators have performed
better in one model than in another. It was also possible to conclude that the use of the studied predictive
models can bring competitive advantages through the improvement of processes, since the ANN also
calculates which variables had the most impact on the prediction of each indicator, thus providing better

precision in decision-making.

Keywords: Artificial neural networks; Integrated Management System; Key performance indicators.
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1. Introducao

1.1 Enquadramento

Atualmente, muitas organizacées buscam implementar o Sistema de Gestao Integrada (SGI) visando
obter melhorias no seu desempenho e atender as necessidades e expectativas de varias partes
interessadas simultaneamente. O SGI tem sido fundamental no processo de transformacao para a
Industria 4.0 (14.0). O SGI destaca-se como ferramenta essencial para a continuidade das operacdes das
empresas, com o objetivo de melhoria continua através da reducdo de custos, simplificacdo de
documentos, atendimento estruturado, entre outros (Ferradaz, Domingues, Sampaio, & Arezes, 2020).
Além disso, o SGI intervém na sustentabilidade da empresa e provoca transformacoes nos seus aspectos
culturais, econdmicos e sociais, pois promove melhoria nas praticas de gestdo da qualidade, meio

ambiente, salde e seguranca (Stefano & Laux, 2017).

Os efeitos potenciais no desempenho de uma empresa podem ser alavancados através do SGI. Para
mensurar a melhoria no desempenho de uma empresa é necessario que existam indicadores de
desempenho que sdo um meio de suporte e auxilio a gestdo da qualidade, pois sao Uteis para o controle
e a identificacdo das necessidades e melhoria do seu desempenho (Gois, Vilanova, Santos, Porto, &

Santos, 2017; Hernandez-Vivanco, Domingues, Sampaio, Bernardo, & Cruz-Cazares, 2019).

As redes neurais artificiais sdo uma ferramenta eficiente e consolidada mundialmente para tratar de
problemas complexos. Por isso, o desenvolvimento de um método de previséo de indicadores chave de
desempenho (KPI) através de redes neurais podera auxiliar as empresas a prever o seu desempenho e,
através disso, tomar decisdes para melhorias como, por exemplo, a conquista de novas certificacoes de

qualidade (Kovacs, 2006; Zimon, Madzik, & Sroufe, 2020)

1.2 Obijetivos

Os objetivos desta investigacao decorrem da seguinte pergunta de investigacdo: Como prever indicadores

de desempenho em empresas que utilizam o Sistema de Gestéo Integrada?

Através da pergunta de investigacdo, o objetivo deste projeto é adotar redes neurais artificiais para

proceder a previsdo de KPl em empresas que adotam o SGl e, através dessa previsao, verificar se os



seus indicadores mostrarao evolucao ou retrocesso no seu desempenho, baseado em variaveis de
agrupamento como, por exemplo, o setor da empresa, o porte da empresa baseado no numero de
funcionarios, a regido onde ela se encontra e outros indicadores utilizados pela empresa. Dessa forma,
pretende-se:
e Desenvolver um método preditivo de KPl em empresas que utilizam o SGI suportado em Rede
Neural Artificial (ANN).

e Encontrar as variaveis que mais influenciam em cada KPI utilizado.

A restricao de selecionar apenas empresas que utilizam SGI nessa investigacao baseou-se no fato de que
nos ultimos anos a automatizacao das empresas tem crescido muito em Portugal e em outras partes do
mundo, e com isso muitas organizaces tém optado pela implementacao do SGI, uma das propostas
desta investigacdao ¢ mostrar que é possivel criar um modelo preditivo de indicadores de desempenho
em empresas que utilizam essa integracao de sistema, e dessa forma valorizar a sua utilizacédo.(Almeida,

Domingues, & Sampaio, 2014).

Além disso, para a realizacao de uma boa ANN é necessario ter dados fidveis e diversas caracteristicas
das empresas que utilizam o SGI ajudam a obter esses dados, como, por exemplo: padronizacao dos
processos (Matias & Coelho, 2002; Vitoreli & Carpinetti, 2013); dados centralizados (Salomone, 2008);

maior qualidade e seguranca de informacdes (Matias & Coelho, 2002; Salomone, 2008).

1.3 Estrutura da Dissertacéo

Este trabalho esta contido em cinco capitulos. O primeiro capitulo aborda a introducdo do projeto,

subdividida em trés partes: objetivos, enquadramento e estrutura da dissertacao.

0 segundo capitulo contém a exposicao da revisao bibliografica, abordando os seguintes temas: Sistema
de Gestao Integrada, onde evidenciou-se a norma ISO (/nternational Organization for Standardization)
9001, assim como as suas certificacdes; indicadores de desempenho e a sua importancia para o sucesso
de uma empresa e, por fim, as Redes Neurais Artificiais, tratando a importancia desse método para o

desenvolvimento de modelos preditivos.



O capitulo seguinte discorre sobre a metodologia deste trabalho. Ha uma explicacdo sobre o “software”

utilizado, como ele funciona e quais foram os parametros escolhidos para a realizacdo dessa dissertacao.

No quarto capitulo, exibiram-se os resultados e as discussoes acerca das ANN, realizaram-se analises de

graficos e tabelas com o objetivo de avaliar os modelos preditivos utilizados neste projeto.

As conclusdes podem ser encontradas no quinto e ultimo capitulo deste trabalho, juntamente com as

recomendacodes para trabalhos futuros.



2. Revisao Bibliografica

Com 0 avanco da tecnologia e a preocupacao das empresas em diminuir os custos, a necessidade de
integrar todas as atividades dentro de uma organizacéo tornou-se fundamental para garantir a exceléncia,

reduzir o retrabalho, aperfeicoar processos, dentre outras melhorias (Ferradaz et al., 2020).

Existe um novo significado para qualidade, no qual o cliente ndo € mais a Unica preocupacao para uma
empresa, também se deve satisfazer as necessidades do ambiente e da comunidade de multiplos
sistemas e uma das maneiras de realizar isso € através do sistema de gestao integrada (Karapetrovic &

Jonker, 2003).
2.1 Sistema de Gestéo Integrada

A integracéo dos sistemas de gestao € um topico cada vez mais popular de pesquisa e pratica, devido a
diversos padrdes de sistema de gestdo para negdcios e funcdes que vao desde a qualidade e meio
ambiente até a responsabilidade socioambiental empresarial (Karapetrovic & Jonker, 2003; Santos, da

Silva, & Gémez, 2012).

Além disso, o SGI intervém na sustentabilidade da empresa e provoca transformacdes nos seus aspectos
culturais, econdmicos e sociais, pois une diversos sistemas, como os sistemas de qualidade ambiental,
salide e seguranca que sao fundamentais para uma organizacdo, em um Unico sistema com recursos
comuns que origina beneficios significativos que podem resultar na economia de custos e na reducao do
uso de recursos organizacionais valiosos (Almeida, Sampaio, & Santos, 2012; Klute-Wenig &

Refflinghaus, 2015).

O SGI tem como finalidade otimizar o desempenho dos processos de uma organizacao com o objetivo
de unir informacdes dentro de uma empresa de forma que todos os processos dela sejam alocados

dentro de um mesmo sistema e num mesmo ambiente da forma mais simples possivel (Pipino, 2021).



As certificacOes através da ISO sao aliadas daqueles que buscam a melhoria continua nas suas
organizacdes. Muitas empresas tem buscado a implementacao do SGI nas ultimas décadas através de
certificacdes como, por exemplo: Sistemas de Gestdo da Qualidade (SGQ) - ISO 9000 e o Sistema de
Gestao Ambiental (SGA) - ISO 14001 com o objetivo de otimizar o seu sistema (Coelho & Matias, 2010;
Dias, 2017).

O SGA tem como objetivos aumentar a performance ambiental através da aprendizagem continua com
experiéncias passadas e benchmarking, que é um estudo dos melhores procedimentos utilizados em
outras empresas , assim como diminuir os riscos de capital natural da organizacao (Azadeh, Hasani

Farmand, & Jiryaei Sharahi, 2012).

0 SGQ visa 0 modo como a organizacao trabalha, sendo baseado no processo e nao no produto. Os seus
requisitos complementam aos ja existentes para produtos e servicos e, embora os processos afetem o
produto final, ter uma certificacdo de SGQ nao é uma garantia de qualidade de produtos (da Cunha

Tavares, Batista M. Ribeiro Neto, & Carvalho Hoffmann, 2019).

Os efeitos potenciais no desempenho de uma organizacdo podem ser alavancados através do SGlI, ao
mensurar os efeitos no desempenho de uma empresa é essencial que existam indicadores chave de

desempenho (Hernandez-Vivanco et al., 2019).

Diversas empresas buscam as certificacdes 1ISO 9001, I1ISO 14001,0HSAS (Occupational Health and
Safety Assessment Series) 18001 e ISO 45001, com o objetivo de integrar os sistemas de forma

padronizada e obter melhoria continua nas suas organizacdes (Vitoreli & Carpinetti, 2013).

2.1.1 As Normas ISO 9001, ISO 14001, ISO 45001 e OHSAS 18001

As normas ISO 9001, ISO 14001 e ISO 45001, norma que substitui a OHSAS 18001, sdo comuns num
SGI (Zevallos & Renan, 2021). Os Sistemas de Gestdo da Qualidade (ISO 9001), Meio Ambiente (ISO
14001) e Saude e Seguranca do Trabalho (ISO 45001) sdo muito utilizados pelas empresas com o
objetivo de integrar os sistemas e dessa forma ter um efeito positivo no desempenho dos funcionarios.

Para que se tenham metas desafiadoras de produtividade é necessario eficiéncia das organizacoes e isso
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pode ser conquistado através da existéncia de varios sistemas de gestao, como os citados acima (Souza

& Georges, 2020).

As normas ISO sao os padroes de gestao e sao Uteis para empresas e organizacdes de qualquer categoria
que necessitem de ferramentas praticas para gerir as suas responsabilidades. A 1ISO 9001 refere-se a
gestdo da qualidade e a ISO 14001 refere-se a gestdo ambiental, ambas possuem como objetivo a
melhoria dos seus processos através da padronizacdo (“ISO - International Organization for

Standardization”, [s.d.]; Zimon et al., 2020).

Segundo a Sociedade Geral de Superintendéncia (SGS) de Portugal, outra norma muito implementada
pelas organizacdes que utilizam o SGI é a OHSAS 18001, a sigla OHSAS significa Occupational Health
and Safety Assessment Series, ou seja, Sistemas de Gestdo da Saude e Seguranca Ocupacional tem
como objetivo lidar com mudancas na legislacao e proteger seus colaboradores, além de permitir as
organizacdes gerir 0s riscos operacionais e melhorar o seu desempenho. A partir de 2018 a OHSAS
18001 foi substituida pela ISO 45001 (Lo, Pagell, Fan, Wiengarten, & Yeung, 2014; “OHSAS 18001 -
Sistemas de Gestdo da Saude e Seguranca Ocupacional | SGS Portugal”, [s.d.]).

ISO 9001: A ISO 9001 possui critérios para um SGQ e pode ser usada por qualquer organizacdo, grande
ou pequena, independente do seu ramo de atuacéo. Existem mais de um milhdo de empresas em mais
de 170 paises com essa certificacdo (Cerqueira, Paes, & Turrioni, 2020; “ISO - ISO 9000 Family —
Quality Management”, [s.d.]).

Essa padronizacao é baseada em uma série de principios de gestao da qualidade como, por exemplo, o
foco no cliente, a motivacao, a implicacao da alta administracao e a abordagem do processo e melhoria
continua. A utilizacdo da 1ISO 9001 auxilia que os clientes obtenham produtos e servicos de boa qualidade
e consequentemente traz beneficios comerciais (Herrmann & Junior, 2014; “ISO - 1ISO 9000 Family —
Quality Management”, [s.d.]).

Este certificado ajuda na capacidade de satisfazer as necessidades e expectativas dos clientes além da
melhoria da organizacao no seu sistema de gestao e no seu desempenho global. Os principais beneficios

da sua implementacao e posterior certificacao sao: melhorar o desempenho da organizacao; melhorar a


about:blank

capacidade de fornecer, de forma consistente, produtos e servicos que satisfacam tanto os requisitos
dos clientes como as exigéncias estatutarias e regulamentares aplicaveis; orientar o foco da organizacao
no aumento da satisfacao do cliente; fidelizar e captar novos clientes; tratar os riscos e oportunidades; o
acesso a hovos mercados; uma confianca acrescida nos processos de concecao, planeamento, producao
do produto e/ou fornecimento do servico; maior notoriedade e melhoria de imagem perante o mercado

e sociedade em geral (“APCER - 1SO 9001", [s.d.]; Zimon et al., 2021).

ISO 14001: A ISO 14001 possui critérios para um SGA e sua consequente certificacdo. Ela mapeia uma
estrutura que uma organizacao pode seguir para obter um SGA eficaz, é idealizado para qualquer
categoria de empresa e garante aos seus gestores, colaboradores e aos stakeholders externos que o
impacto ambiental estd a ser medido e melhorado de forma continua. Mais de 300.000 organizacdes
em 171 paises ao redor do mundo possuem a certificacao 1ISO 14001 (Bonato & Caten, 2015; “ISO -
ISO 14000 Family — Environmental Management”, [s.d.]).

A ISO 14001 adota a abordagem por processos, que incorpora o ciclo PDCA de melhoria continua,

conforme mostra a figura 1 (“APCER - 1ISO 14001", [s.d.]; Popescu & Popescu, 2015).



Desenvolvimento de um modelo preditivo de indicadores de desempenho em Sistemas de Gestéo Integrada suportado em
redes neurais artificiais

Contexto da organizagao

Necessidades e expectativas
Contexto da organizacao das partes interessadas

Ambito do sistema de gestdo ambiental

PLAN

-

ACT DO

CHECK

Resultados
pretendidos do SGA

Figura 1: Convergéncia entre ciclo PDCA e o SGA

Fonte: (“APCER - 1SO 14001, [s.d.])

Os principais beneficios da pratica e posterior certificacdo da 1ISO 14001 séo: alcance dos objetivos
estratégicos através da incorporacao de questdes ambientais na gestao da organizacéo e do aumento do
envolvimento da gestao de topo e dos colaboradores na gestao ambiental; diminuicdo da expectativa de
riscos ambientais, tais como emissdes, derrames e outros acidentes; reducdo de custos através da
melhoria da eficiéncia dos processos; diminuicao dos prémios de seguros e minimizacdo de multas e
coimas, entre outros; beneficios competitivos decorrentes de uma melhoria da imagem da organizacao

e a sua aceitacao pela sociedade e pelo mercado (“APCER - 1SO 14001", [s.d.]).

OHSAS 18001: A OHSAS 18001 visa o bem-estar dos seus colaboradores. Essa certificacdo mostra um
compromisso da empresa com os seus colaboradores visando a saude e seguranca dos seus

funcionarios, considerando a prevencao contra acidentes e a reducao de riscos (Bonato & Caten, 2015;



“OHSAS 18001 - Sistemas de Gestao da Saude e Seguranca Ocupacional | SGS Portugal”,
[s.d.]).(Bonato & Caten, 2015).

Alguns pesquisadores defendem uma integracéo de sistemas de gestao de qualidade, meio ambiente,
salide e seguranca para aperfeicoar o desempenho de uma empresa devido as semelhancas entre os
padrdes ISO 9001, ISO 14001, OHSAS 18001 ou ISO 45001. No entanto, é preciso considerar que cada
sistema tem o seu préprio foco. A ISO 9001 tem o objetivo voltado a satisfacao do cliente; a ISO 14001
visa apoiar a protecao ambiental e prevenir a poluicao, promovendo uma harmonia social e econémica,
enquanto a OHSAS 18001 foca no controle dos riscos ocupacionais e permite que a organizacado melhore

0 seu desempenho relacionado a seguranca e saude (Zeng, Shi, & Lou, 2007).

A OHSAS 18001 ¢ aplicavel a qualquer organizacao que deseja estabelecer um sistema de gestao de
salde e seguranca ocupacional para eliminar ou minimizar o risco para 0s seus funcionarios e outras
partes interessadas; implementar, manter e melhorar um sistema de gestdo de seguranca e saude
ocupacional; buscar a certificacao do seu sistema de gestao de seguranca e salide ocupacional por uma
organizacao externa. A OHSAS oferece ajudas substanciais para minimizar o risco aos funcionarios,

demonstrar diligéncia, obter garantia, entre outros (Vinodkumar & Bhasi, 2011).

ISO 45001: A ISO 45001, que foi publicada em marco de 2018, substituira as atuais normas OHSAS
18001 e sera alinhada com as normas ISO 9001 e ISO 14001. O objetivo desta norma é fazer com que
as empresas compreendam a importancia da responsabilidade com a saude e a seguranca ocupacional

dos seus colaboradores (Bielza, 2021; “ISO 45001, [s.d.]).

A norma ISO 45001 tem como principal objetivo analisar os perfis de risco em crescimento por meio de
um processo ordenado para manter sua forca de trabalho saudavel, e dessa forma diminuindo o tempo

de ociosidade para a obter producao diaria ideal (Souza & Georges, 2020).

2.1.2 Motivacoes para a implementacao de um sistema de gestao integrada

Existem motivacdes para a implementacdo do SGI e, por isso, ha uma tendéncia de as empresas

implementarem esse sistema com o objetivo de superar problemas oriundos de multiplos sistemas de
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gestdo (Zeng, Xie, Tam, & Shen, 2011). Na tabela 1 é possivel observar, através de uma revisdo de

literatura, que alguns autores consideram essa implementacao como o melhor caminho a seguir.

Tabela 1: Motivacdes para a implementacao de um SGI

Autores Motivacdes
(Salomone, 2008; Stefano & Laux, 2017; Reducao de documentacao
Zengetal., 2011)

(Matias & Coelho, 2002; Salomone, 2008; Reducao de custos
Zengetal., 2011)

(Poltronieri, Gerolamo, & Carpinetti, 2017; Diminuicao da complexidade da gestao

Vitoreli & Carpinetti, 2013; Zeng et al., 2011)
(Matias & Coelho, 2002; Zeng et al., 2011) Processo de certificacdo simplificado

(Gianni & Gotzamani, 2015; Karapetrovic & Facilitacdo da melhoria continua

Jonker, 2003; Zeng et al., 2011)

Pode-se observar que a reducao de custos e a melhoria continua sao duas das principais motivacdes das
organizacoes, sendo as que possuem maior consenso entre os autores analisados nessa revisao de

literatura.

2.1.3 Beneficios e obstaculos reportados apds a integracao

Diversos autores discorrem sobre os beneficios e os obstaculos que as empresas enfrentam, apos a
implementacdo do SGI. Os principais beneficios oriundos desta implementacao para as organizacdes sao

a otimizacao através da unificacao da auditoria, interna e externa, e a reducao na documentacéo
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economizando tempo e dinheiro. Também sao destacados os beneficios relacionados as economias
quanto as certificacdes de qualidade, responsabilidade ambiental e protecédo da forca de trabalho (Matias

& Coelho, 2002; Salomone, 2008).

A falta de apoio financeiro e as pressoes externas que as empresas atendem na implementacao de cada
um dos sistemas de gestao sao relatados como obstaculos (Salomone, 2008). Além disso, alguns autores
ponderam sobre 0 aumento da burocracia (Matias & Coelho, 2002), a falta de recursos humanos,
treinamentos inadequados e a resisténcia de alguns colaboradores como obstaculos para implementacao
do SGI (Gianni & Gotzamani, 2015). Sendo assim, o comprometimento da lideranca da empresa é de
suma importancia para que as organizacdes consigam implementar esses padrdes relacionados a

implementacao do SGI (Zeng et al., 2007).

Os fatores que afetam a implementacao do SGI em uma organizacao podem ser classificados como
internos e externos. Internamente o maior obstaculo sdo os recursos humanos, seguido pela estrutura
organizacional, cultura da empresa e compreensao e percepcao dos colaboradores. Os fatores externos
sao orientacdo técnica, organismos de certificacdo, stakeholders e clientes, e ambiente institucional

(Zeng et al., 2007).

Uma das etapas fundamentais nesse estudo ¢ a identificacdo de indicadores de desempenho, pois eles

possuem um grande impacto nas empresas quando se trata de mensurar a eficiéncia do SGI.

2.1.4 Estratégia e metodologia do SGI

O SGI possui diversas metodologias e estratégias, e a escolha por diferentes metodologias durante o
processo da sua implementacado proporciona um maior nivel de integracdo quando comparado com o

nivel de integracao obtido se for utilizada uma tnica metodologia. (Domingues, Sampaio, & Arezes, 2017)

Alguns dos modelos de integracao sao:

Modelo sistémico: Modelo focado num SGI composto pelos subsistemas SGQ, SGA e Sistema de Gestao

de Seguranca e Saude no Trabalho. Ele possui um pensamento voltado ao “equilibrio” entre recursos,
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processos e gestao de objetivos. (Domingues, Sampaio, & Arezes, 2015). Este modelo foi apresentado

por (Karapetrovic & Willborn, 1998)

Modelo evolucionario: Este modelo possui uma ideia baseada na evolucao do SGI e apresenta varias

perspectivas conceituais onde sao exibidos os subsistemas (Figura 2) (Domingues et al., 2015).

Esquemas setoriais ISO
9001; ISO 14001; BS8800

ISO 9001 Gestdo matricialdo
SGI
o Integracdode
Gestio unica procedimentos, mas
padrdo ndo de processos

Qualidade, Meio
ambiente, Segurangae
Saude

Produtos e
processos integrados

Figura 2: Modelo evolucionario (adaptado de Domingues el al., 2015)

Modelo sinérgico: O modelo sinérgico utiliza as normas ISO 9001, ISO 14001 e OHSAS 18001 como
sinergia entre condicdes das normas, como desenvolvimento de objetivos e politicas, documentacao,
comprometimento da direcao, melhoria continua, comunicacao, internet e auditorias (Domingues et al.,
2015). Através dos itens citados anteriormente, o0 modelo sinergético foi criado por (Zeng et al., 2007).

Apresentado na Figura 3.

12



Obijetivos, direcdo,
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Recursos humanos e
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................ instrucoes de
trabalho, registros

Sinergia documental
Level 3 (qualidade, ambiente, saiide e seguranca)

Figura 3: Modelo sinérgico (adaptado por Zeng et al.,2007)

2.1.5 A Evolucao do SGI e o papel da qualidade nesse contexto

O SGI procura integrar as politicas de qualidade, meio ambiente, seguranca e saude, assim como 0s
seus objetivos de gestao e procedimentos. Esses atributos séo avaliados pela maioria das organizacoes
Ccomo essenciais para haver uma boa implementacao do SGI. Nesse sentido o papel da qualidade é muito
importante, pois ajuda na melhoria continua dos processos da empresa e essa melhoria € um dos
principais beneficios que fazem com que as empresas queiram implementarem o SGI, tendo em vista
que as economias estdo cada vez mais competitivas e a busca por diferenciais frente a concorréncia

tornou-se essencial no mercado de trabalho (Almeida et al., 2014; Domingues et al., 2017).

A evolucdo das industrias tem crescido muito, assim como a preocupacao com a protecao ambiental e
a prevencao da poluicao, com isso, muitas empresas buscam o SGI como parte dessa evolucao. Em
Portugal o numero de organizacdes que utilizam o SGI aumentou nos ultimos anos e os beneficios
relacionados a processos, documentacao, responsabilidade dos colaboradores e melhoria continua
através da integracdo dos sistemas de gestdo, faz com que novas empresas busquem por mais
informacdes visando implementar o SGI (Almeida et al., 2014; Cabecinhas, Domingues, Sampaio, &

Arezes, 2019).
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2.2 Indicadores de Desempenho

A medicdo de desempenho nao deve ser utilizada apenas para controlar, mas também como um fator
de aprendizado e melhoria. Elas sdo utilizadas para mensurar e melhorar a eficiéncia e a qualidade dos
processos de negocios, além de identificar oportunidade para melhorias no desempenho de processos

(Wegelius-Lehtonen, 2001).

A medicao de desempenho fornece feedback para aqueles que tomam as decisdes dentro de uma
empresa e os ajudam a melhorar o seu desempenho e a verificar se a empresa esta a cumprir com 0s
seus compromissos. Existem caracteristicas que um bom sistema de medicao de desempenho deve
possuir, sao elas: estratégico, holistico, relevante, oportuno, preciso e consistente (Barbuio, 2007).

E possivel afirmar que existem quatro medidas de desempenho: indicadores chave de resultados (KRI):
informam o resultado do esforco da organizacdo em uma determinada area; indicadores de resultados
(RI): informam a empresa como as equipas estdo trabalhando para produzir resultados; indicadores de
desempenho (Pl): informam a organizacdo o que as equipas estdo entregando de forma a indicar aos
colaboradores e aos gestores o que devem fazer; indicadores chave de desempenho (KPI): informam as
liderancas onde é possivel melhorar o desempenho da organizacao, nesse estudo sera utilizado o KP!I

(Parmenter, 2015).

2.2.1 Indicadores Chave de Desempenho

Com o objetivo de ter organizacdes competitivas com outras no mercado sdo necessarios produtos de
qualidade e com um bom custo beneficio para o cliente, para atingir esses objetivos e mensura-los, é
necessaria a criacao de KPI que sao utilizados para medir, comparar e gerir o desempenho de uma

empresa (Bhatti, Awan, & Razaq, 2014; Gosselin, 2005).

A maioria das empresas utiliza esses indicadores com o objetivo de mensurar como esta o desempenho
delas em relacao aos seus objetivos e através deles saberem se estdo no caminho certo e onde devem

melhorar (Bhatti et al., 2014).
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Os KPI podem ser definidos para medir a qualidade (Gosselin, 2005), os indices financeiros, a satisfacao
do funcionario, a satisfacdo de clientes, a seguranca, o ambiente, o aprendizado e crescimento

(Parmenter, 2015), dentre outros fatores que influenciam diretamente ou indiretamente uma empresa.

A avaliacdo de desempenho precisa ter dois fatores que sao as métricas que promovem a quantificacao
das atividades ou objeto de controle de uma organizacao, individuo ou produto e os métodos que servem

para calcular as métricas (Agostino & Sidorova, 2016).

Os KPI precisam levar alguns fatores em consideracdo de forma adequada para garantir um resultado
equilibrado. O primeiro fator é o estratégico/operacional. Tanto a capacidade em longo prazo como em
curto prazo sao importantes, porém em diversas situacoes os KPI estratégicos sao relatados em niveis
hierarquicos mais altos e em intervalos menos regulares, enquanto os operacionais sdo focados em

niveis mais baixos e com maior frequéncia (Barbuio, 2007; Domingues, Pedrosa, & Bernardino, 2020).

O segundo fator é o resultado. Em uma empresa os KPI podem ser definidos para mensurar tanto as
atividades quanto o resultado dessas atividades, sendo ambos importantes. Os resultados costumam ser
relatados em niveis hierarquicos mais altos e com menos frequéncia enquanto os voltados as atividades
dizem respeito a niveis hierarquicos mais baixos e relatados com maior frequéncia (Barbuio, 2007;

Domingues et al., 2020; Santos, Alves, & Monteiro, 2019).

O terceiro fator ¢ o tipo /ead//ag. A ideia de que o bom desempenho é a capacidade de lidar com a
incerteza é facilitada por medidas de desempenho futuro ou problemas. O KPI /ead é um indicador que
pode prever o sucesso através de uma tendéncia de resultados futuros, enquanto o KPI tipo /agé um
indicador orientado a resultados, que mede o desempenho com base num historico (Barbuio, 2007;

Basnarkov, Stojkoski, Utkovski, & Kocarev, 2020; Domingues et al., 2020).

O quarto fator é o qualitativo/quantitativo. Nem sempre é possivel obter medidas confidveis e
consistentes, calculadas de forma objetiva. Em uma empresa existem varios aspectos de desempenho
qgue podem ser medidos através de quantidade, outros, porém, sé podem ser medidos por intermédio

da sua qualidade (Barbuio, 2007; Neto, Dias, Medeiros, Dantas, & Neto, 2019).
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O quinto fator é a eficiéncia/eficacia que é um fator fundamental no desempenho de uma organizacao.
A eficacia é responsavel por dizer o quao bem uma empresa atende a sua obrigacdo em termos de
qualidade e quantidade de producao. A eficiéncia depende de como a organizacao usa 0s Seus recursos
disponiveis para maximizar a producao de modo que mais producao seja alcancada com o mesmo nivel

de recursos (Barbuio, 2007).

2.2.2 Caracteristicas do KPI

Existem diversos tipos de KPI que podem ser utilizados em qualquer empresa. Porém, o foco deve ser
selecionar medidas com qualidades adequadas e que entregam o melhor valor possivel. As principais
qualidades de um KPI sdo: controlavel (que contribuam para um melhor desempenho se vinculados a
um gerente ou equipe responsavel); relevante (devem ser identificadas medidas que apoiem claramente
0s objetivos estratégicos da organizacao); verificavel (os KPI devem ser auditaveis em termos de precisao
e proposito); quantificavel (os KPI devem ser mensuraveis); oportuno (os KPI precisam ser eficazes ao
informar a tomada de decisdes); acessivel (os dados para mensurar o KPl devem ser acessiveis); custo
eficaz para coletar (os KPI precisam ter um custo-beneficio que seja vantajoso para a organizacéo)

(Barbuio, 2007).

O motivo para o baixo desempenho das empresas € baseado no desperdicio em diferentes formas, sendo
necessaria a implementacao de acdes que reduzem o desperdicio, sendo que, dessa forma havera uma
consequente melhoria de desempenho (Lindberg, Tan, Yan, & Starfelt, 2015). A gestao dos KPI consiste
em monitorar o progresso dos principais indicadores, que apontardo se a empresa esta a atuar com o

desempenho desejado (Cruz & Avila, 2021).

2.2.4 Indicadores utilizados no Projeto

Para avaliar o desempenho financeiro de uma empresa, os diretores e acionistas podem estudar os
indicadores financeiros, que dizem respeito ao nivel estratégico da empresa (Cruz & Avila, 2021). Neste

projeto, utilizaram-se modelos preditivos para dez diferentes indicadores, sao eles:
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Preco / Lucro operacional [= EBIT]: EBIT significa em inglés “Earnings Before Interest and Taxes”.
Traduzindo para o portugués, significa “lucro antes dos juros e impostos”, também conhecido como
LAJIR (Lucro Antes dos Juros e Imposto de Renda). Este indicador evidencia somente o lucro operacional

da empresa, sem incluir despesas ou receitas financeiras (Nissim, 2019).

Preco / Lucro para o periodo [= Lucro liquido]: Lucro liquido é o rendimento real de uma empresa e seu

calculo é a diferenca entre a receita total e o custo total (Gitman, 2010).

EBITDA: O EBITDA significa em inglés “Earnings Before Interest, Taxes, Depreciation and Amortization”.
Traduzindo para o portugués, significa lucro antes dos juros, impostos, depreciacdo e amortizacao. Seu

principal objetivo &€ demonstrar o lucro operacional da empresa (Gitman, 2010; Nissim, 2019).

ROE usando lucro liquido (%): ROE em inglés significa “Return on common equity”. Traduzindo para o
portugués, significa retorno sobre o patriménio. Ele mensura o retorno obtido sobre o investimento dos
acionistas da empresa, ou seja, quanto maior for ROE, melhor para os proprietarios. Sua formula é o

lucro liquido dividido pelo fundo de acionista (Gitman, 2010; Pulungan & Insan, 2020).

ROA usando lucro liquido (%): ROA em inglés significa “Return on Assets”. Traduzindo para o portugués,
significa Retorno Sobre o Ativo. ROA usando lucro liquido representa a rentabilidade total de uma
empresa e sua principal finalidade é mensurar sua capacidade de gerar lucros com o montante de ativos
que possui. Quando este indicador apresenta uma baixa rentabilidade, significa que sua eficacia
operacional precisa ser melhorada. Sua formula é o lucro liquido dividido pelo total de ativos (Gitman,

2010; Leite, 2018).

Margem de lucro (%): A margem de lucro representa a percentagem acrescentada ao valor de custo de
um determinado produto, é o lucro obtido depois da deducdo de todos os custos despesas. E calculado
também o P/L antes de impostos, que é dividido por receita operacional (volume de negdcios) (Crepaldi,

2021; Gitman, 2010).

Margem EBIT (%): A margem EBIT é um dos indicadores mais utilizado nas empresas de capital aberto,

sendo um indicador de lucratividade operacional (Neves, Pereira, Quevedo, Souza, & Aranha, 2019). Sua
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formula é o Resultado antes dos impostos dividido por pela receita liquida, como a margem EBIT ¢é dada
em percentagem, apos a divisao € multiplicado o valor por 100. Sua formula é EBIT dividido por receita

operacional (Santos, Almeida, Costa, & Lyrio, 2019).

indice de liquidez (x): O indice de liquidez representa a capacidade de pagamento da empresa
relacionado as suas obrigacdes. Sua formula é o ativo circulante, que representa bens e direitos que
deverao ser convertidos em dinheiro, como por exemplo: caixa da empresa, saldo no banco, contas a
receber dos clientes, subtraido pelo estoque, em seguida o resultado é dividido pelo passivo circulante
que esta relacionado as contas dentro do exercicio social da empresa, como por exemplo: impostos,
aluguel, fornecedores. Essas contas sao a curto prazo, que vencem antes de 12 meses da presente data

(Gitman, 2010).

Engrenagem (%): A engrenagem, também conhecida como alavancagem financeira, € um indicador de
risco financeiro associado a empresa, um elevado indice de engrenagem mostra uma alta proporcéo da

divida em relacao ao patrimoénio (Gitman, 2010).

Sua formula é passivo nao circulante, que sao obrigacdes financeiras de longo prazo listados no balanco
da empresa, dividas que vencem além de 12 meses da presente data (Pietro Netto et al, 2019), somado
ao empréstimo (caso a empresa possua empréstimos), em seguida o resultado é dividido pelo fundo de

acionista que é o montante do capital da empresa que pertence aos acionistas (Gitman, 2010).

Vendas: O indicador de vendas utilizado nesse projeto, é relacionado ao valor bruto que a empresa

ganhou com suas vendas.

Desenvolver um modelo preditivo de indicadores de desempenho em SGI, suportado em redes neurais
artificiais, torna possivel auxiliar as empresas a antever o seu desempenho no futuro e, através disso,

tomar decisdes para melhorias como, por exemplo, a conquista de novas certificacdes de qualidade.
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2.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais sao sistemas digitais baseados na maneira como o cérebro humano trabalha
e se constitui, onde a rede adquire conhecimento através de um processo de aprendizagem, utilizado
para conter o conhecimento obtido e apos a rede ter passado por este método. A ANN consegue projetar

novos dados de saida com base na informacao adquirida (Haykin, 2001).

As ANN possuem a capacidade de aprender com dados arbitrarios e rastrear mudancas de um sinal ao
longo do tempo, permitindo assim a resolucdo de problemas que nao podem ser tratados com técnicas

estatisticas convencionais (Abraham, 2005).

A ANN deve ser arquitetada de modo que a aplicacao de um conjunto de entradas produza o conjunto
desejado de saidas, para isso o numero de neuronios ocultos na configuracdo afeta diretamente a
qualidade da rede, uma grande quantidade de neurodnios ocultos ira garantir o aprendizado correto e
dessa forma a rede conseguira prever com maior exatiddo os dados em que foi treinada (Abraham,

2005).

Os dados de entrada passam por funcdes de transferéncia matematica que determinam a ativacdo do
neuronio e posteriormente sdo comparados com os dados de saida. Caso sejam observadas divergéncias

consideraveis, os dados de saida sao ajustados até a obtencéo da rede ideal (Haykin, 2001).

Os neuronios utilizados nas ANN sdo elementos matematicos que processam informacdes cruciais para
a rede neural. A figura 4 mostra este modelo de neuronio.

A soma das entradas (X)) multiplicadas por seus pesos (w) € somada ao bias (b) através da juncao aditiva,
em seguida, passa pela funcao de ativacao (f(.)) gerando uma saida y(t). A equacao (1) é expressa como

(Haykin, 2001):
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Em que:

y(t) = saida

xi= soma das entradas
wi= pesos das entradas

bi=bias

2.3.1 Funcao de ativacéo

Figura 4: Modelo de um neuroénio

Adaptado de Haykin (2001)

n
ye=f Z(Xixwi) + b;
=1

Equacdo (1)

A funcao de ativacdo ou de transferéncia define a saida de um neurdnio e deve possuir algumas

propriedades como: a funcdo nao pode ser negativa, pois ou o neurdnio troca sinal com outro neurdnio

ou ndo troca, ndo ha como trocar sinal negativo; a funcéo precisa ser continua, pois um neurénio ndo

pode modificar o sinal com outro neurdnio, indefinidamente. Diversos tipos de funcdes preenchem os

exemplos acima, porém normalmente sao usadas trés funcdes que sao (Cerqueira, Andrade, Poppi, &

Mello, 2001):
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Desenvolvimento de um modelo preditivo de indicadores de desempenho em Sistemas de Gestéo Integrada suportado em
redes neurais artificiais

a) Funcao sigmoidal ou logistica

Esta é a funcéo de transferéncia mais utilizada em redes neurais e a que mais se aproxima da saida de
um neurdnio bioldgico. Algebricamente, a funcdo sigmoidal é descrita da seguinte forma (Equacéo 2),
onde A é o parametro de inclinacao da funcdo, quanto maior o valor de A, maior a inclinacéo da curva.

(Cerqueira et al., 2001):

y(x) = Tren Equacdo (2)

0.9r1 7

0.7 ]

0.6 ]

0.3 7

0.2r .

Figura 5: Gréfico da funcao sigmoidal, com lambda igual a 2
Fonte: o autor
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b) Funcéo Degrau ou Heaviside

redes neurais artificiais

A funcao degrau ou heaviside também ¢ utilizada nas redes neurais como funcao de ativacao,

ela é descontinua com valor zero quando o seu argumento € menor ou igual a zero e valor um

quando o seu argumento & maior ou igual a O (Equacao 3) e é representada através da Figura 6

(Almada, 2019).

o ={0z saario 5

|

08 -

06 .

p

04 .

021 7
1] .
-2 —"II. 5 —:1 —IJ:. 5 D IJ'.IE ‘1 1 j5 2

v

Figura 6: Gréfico da funcdo degrau ou heaviside
Fonte: o autor
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c)

redes neurais artificiais

Funcéao Linear

A funcao linear é demonstrada pela equacao 4, onde “a” é o coeficiente angular, responsavel
pela inclinacao da reta e “b” é o coeficiente linear, responsavel pelo intercepto da reta no eixo x.
Ela também é utilizada como funcao de ativacao nas redes neurais e ¢ representada na Figura

7(Haykin, 2001).

y(x) =ax+b Equacao (4)

10 | | ' | . | | ' |

Figura 7: Grafico da funcéo linear, onde a=1 e b=0
Fonte: o autor
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2.3.2 Processos de Aprendizado

Uma das propriedades mais importante para a ANN ¢ a sua habilidade em aprender através do ambiente

e melhorar o seu desempenho através da aprendizagem (Haykin, 2001).

Uma ANN pode aprender acerca do seu ambiente através de um processo interativo de ajustes aplicados
a seus pesos sinapticos e niveis de bias, dessa forma a rede se torna mais instruida sobre o seu ambiente
apos cada iteracao do processo de aprendizagem e é capaz de produzir uma saida desejada através de

um conjunto de entrada (Haykin, 2001).

Para a solucao de um problema de aprendizagem é denominado um algoritmo de aprendizagem, porém
nao ha um unico algoritmo de aprendizagem, mas sim uma variedade deles onde cada um oferece as
suas vantagens especificas. Estes algoritmos divergem entre si pela forma como é formulado o ajuste de

um peso sinaptico de um neuronio (Haykin, 2001).

A ANN possui muitas caracteristicas, como 0s pesos sinapticos que sao as forcas de conexdes entre
neuronios, que sao utilizados com o objetivo de armazenar o conhecimento adquirido e apos a rede ter
passado pelo processo de aprendizagem, € capaz de projetar novos dados de saida com base no
conhecimento previamente adquirido no treinamento (Haykin, 2001). Possuem também as bias que séo
dados independentes aos termos de entrada para aperfeicoar o ajuste da ANN e possuem as camadas

multiplas, também conhecidas como rede de multiplas camadas (Cerqueira et al., 2001).

2.3.3 Perceptédo de Multiplas Camadas

A rede de multiplas camadas consiste em um conjunto de unidades que constituem a camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. O sinal de entrada se propaga para
frente através da rede, camada por camada. Estas redes sdo chamadas de perceptdo de multiplas
camadas. Nessas redes, cada camada tem a sua propria funcdo, a saida recebe estimulos da parte
intermediaria e constroi um padrdo que sera a resposta. As camadas intermediarias extraem

caracteristicas, 0s seus pesos sinapticos sao codificacdes de caracteristicas apresentadas aos padroes
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de entrada, isso permite que a ANN crie a sua propria representacao. A rede de multiplas camadas ¢
dividida em trés tipos: Camada de entrada - responsavel por receber estimulos do ambiente e conecta-
los a camada intermediaria; camada intermediaria - tem a funcao de extrair grande parte das informacoes
comportamentais da aplicacao; camada de saida - informa a que classe pertence a amostra recebida na

entrada (Gardner & Dorling, 1998; Haykin, 2001).

O treinamento da rede de multiplas camadas é realizado e demonstrado em sua entrada o seu
aprendizado, ou seja, cada amostra produz uma resposta na saida que € comparada com a desejada,
havendo divergéncias ira gerar um erro que sera utilizado para reajustar os pesos sinapticos da conexao

(Gardner & Dorling, 1998; Haykin, 2001).

Na figura 8 é possivel observar um perceptdo de multicamadas com duas camadas intermediarias

ocultas onde i, sdo as entradas e o, sdo as saidas.

Figura 8: Perceptdo multicamadas com duas camadas ocultas
Fonte: Gardner e Dorling (1998).

O perceptdo de multiplas camadas pode modelar funcdes nao lineares e também ser treinado para

generalizar com precisao quando apresentados dados novos e invisiveis, tais caracteristicas o classificam
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como uma excelente alternativa para o desenvolvimento de modelos numeéricos (Gardner & Dorling,

1998).

Com base no estudo tedrico sobre os sistemas de gestao integrada, os indicadores de desempenho e as
redes neurais, podemos observar que as redes neurais podem ser uma mais valia para a previsao de

indicadores de desempenho em sistemas de gestao integrada.
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3 Metodologia

Para potencializar a previsao de indicadores de desempenho, em empresas que utilizam o SGI, utilizou-
se ANN como instrumento de predicdo desses indicadores. Nesta investigacao foram utilizados trés tipos

de ANN:

Tipo A: Desenvolveram-se ANN para 10 empresas individuais, nas quais, previram-se o0s seus indicadores

através dos dados da propria empresa baseado nos indicadores relativos aos anos de 2010 a 2019.

Tipo B: Desenvolveram-se ANN com dados de 50 empresas diferentes em uma mesma rede. Neste caso,
através de dados de diversas empresas, realizou-se uma média com os indicadores de 2010 a 2019

para prever os indicadores das outras empresas.

Tipo C: Assim como no Tipo B, desenvolveram-se ANN com dados de 50 empresas. Neste caso, através
dos dados destas empresas, realizou-se uma média com os indicadores de 2010 a 2018 para prever

indicadores relacionados ao ano de 2019 de outras empresas.
3.1 Coleta de dados

Inicialmente, realizou-se uma coleta através do banco de dados “Orbis Europe”, que € um recurso de
dados comparaveis com informacdes sobre mais de 400 milhdes de empresas e entidades de todo o
mundo (Bureau van Dijk, 2021). Selecionaram-se empresas portuguesas que possuem o SGI e utilizaram-

se 0s seguintes indicadores:

1) Ativo permanente; 9) P/L apos impostos;

2) Ativos fixos tangiveis; 10) P/L para o periodo [= Lucro liquido];
3) Outros ativos fixos; 11) Custos de funcionarios;

4)  Ativos correntes; 12) Depreciacdo e Amortizacao;

5) Estoque; 13) Outros itens operacionais;

6) Devedores; 14) Fluxo de caixa;

7)  Qutros ativos circulantes; 15) Valor agregado;

8) Dinheiro e equivalente a dinheiro; 16) EBITDA;
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17) Fundos de acionistas; 33) ROE usando P/L antes de impostos (%);

18) Capital; 34) ROA usando P/L antes de impostos (%);
19) Outros fundos de acionistas; 35) ROE usando lucro liquido (%);

20) Passivo nao circulante; 36) ROA usando lucro liquido (%);

21) Divida de longo prazo; 37) Margem de lucro (%);

22) Passivo circulante; 38) Margem EBIT (%);

23) Credores; 39) Fluxo de caixa / receita operacional (%);
24) Outros passivos circulantes; 40) Rotatividade de ativos liquidos (x);

25) Capital de giro; 41) Periodo de coleta (dias);

26) Receita operacional (volume de negocios); 42) Periodo de crédito (dias);

27) Vendas; 43) Razdo atual (x);

28) P/L operacional [= EBIT]; 44) indice de liquidez (x)

29) P/L financeiro; 45) indice de liquidez dos acionistas (x);
30) Despesas financeiras; 46) indice de solvéncia (baseado em ativos) (%);
31) P/L antes de impostos; 47) Engrenagem (%).

32) Tributacéo;

Estes indicadores foram utilizados nas redes tipo A, B e C. Além disso, na rede tipo B e C, também
reutilizaram dados referentes ao setor de cada empresa, a regiao onde se localiza e ao porte da empresa.
Conforme o Instituto Nacional de Estatistica de Portugal, empresas com até 10 funcionarios sao
consideradas micro, empresas com até 50 funcionarios sdao consideradas pequenas, empresas com até
250 funcionarios sao consideradas médias e empresas com mais de 250 funcionarios sao consideradas

grandes (“Portal do INE”, [s.d.]).

3.2 Software NeuralTools

Em seguida, os dados coletados foram ajustados em planilhas no Excel para possibilitar a utilizacao da
ferramenta base desta investigacdo, o NeuralTools, um software da Palisade que foi escolhido pelos

seguintes motivos (Palisade, 2015):
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i. Utilizacdo facil: o NeuralTools & um software de redes neurais simples, com uma linguagem
acessivel e de facil utilizacdo, que ao contrario de outros softwares semelhantes, nao exige
grandes conhecimentos na area da programacao.

ii. Parceria com a Universidade do Minho: A Palisade possui uma parceria com a Universidade do
Minho, permitindo que os alunos possam ter acesso aos seus softwares de forma gratuita.

iii. Funciona através do Microsoft Excel: o NeuralTools funciona como uma extensao do Excel, dessa
forma, para utilizacdo do programa & necessario organizar os dados desejados dentro do

Microsoft Excel.

Devido aos beneficios apresentados, selecionou-se o NeuralTools como ferramenta principal para esta

investigacao.

3.3 Preparacao dos dados

A primeira fase da ANN constituiu-se na preparacao dos dados coletados no “Orbis Europe”, no intervalo
entre 2010 e 2019. Organizaram-se os dados no Microsoft Excel de forma vertical, de modo que a

primeira célula de cada coluna correspondesse ao nome da variavel, formando assim o “input” da ANN.

Em seguida, realizou-se o tratamento dos dados através do NeuralTools. Desta forma, o software
disponibiliza o comando “Administrador do conjunto de dados”, conforme a figura 9, que permite definir

a gestao dos conjuntos de dados que serao utilizados para a realizacdo do treino, do teste e da previséo.

: S @ 4 —
= O |H PR3

Administrador de |Visorde | Entrenar Probar Predecir
conjuntos de datos) datos

Datos Redes neuronales

Figura 9: Comando Administrador do Conjuntos de Dados do NeuralTools

Através das variaveis utilizadas nas ANN, os conjuntos de dados foram estruturados. Organizaram-se as

variaveis em colunas adjacentes, nas quais a primeira célula de cada coluna é o nome da variavel. Dessa
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forma, cada linha é equivalente a um caso e, cada caso compreende um indicador oriundo de cada uma

das séries de variaveis de /nput.

Apds selecionar o comando “Administrador de Conjunto de Dados”, contido no menu “Dados”,

apresentou-se a seguinte janela de opcoes, ilustrada na Figura 10.

_I_ﬁ' MeuralTools - Administrador de conjuntos de datos [Teste Rede Meural - 2045 — EMPRES... X
Conjunto de datos ndmero & S
Conjunto de datos ndmero 7
Elimi Conjunto de datos ndmero 8
Liiminar Conjunto de datos ndmero 9 =
Conjunto de datos
MNombre Conjunto de datos ndmero &
Rango de Excel B2:AW12 =5
gplicarfnrmatn de celda
Variables
Rango de datos de Excel Mombre de wariable Tipo de variable ] L)
B3:B12 Ano 5in usar J
CHC12 Ativo permanente Mumérica independiente
D3:D12 Ativos fixos tangiveis Mumérica independiente
Ex:E12 Cutros ativos fixos Mumérica independiente
F3:F12 Ativos correntes Mumérica independiente
G3hG12 Estoque Mumérica independiente
H3:H12 Devedores Mumérica independiente
13:112 Clutros ativos circulantes Mumérica independiente
1312 Dinheiro e equivalente .. Numérica independiente o
43 variables, 10 Celdas de datos por variable Importar...
a Aceptar Cancelar

Figura 10: Caixa de dialogo do comando “Administrador de Conjunto de Dados”

Nesta janela, é possivel efetuar diversas acdes, mas para este projeto, utilizaram-se apenas as acdes

para produzir conjunto de dados, definir tipo de variavel e mudar o nome do conjunto de dados.

Para produzir conjunto de dados, foi necessario seleciona-los no Microsoft Excel ou colocar o seu intervalo
no local onde esta escrito “Rango de Excel”, que em portugués significa “Gama de valores”. Para definir

o tipo de variavel, selecionou-se a opcao “Tipo de Variavel” e, em seguida, a opcao desejada. Através
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das opcoes, foi possivel selecionar se a variavel era dependente (owfput) ou independente (/npud e, se

era uma variavel numérica ou categorica. Ainda na figura 10, é possivel observar que foi utilizada a opcéo

“sin usar” que em portugués é “nao usar”, para a variavel “Ano”. Esta opcao é selecionada caso haja

uma variavel com o objetivo apenas de organizar os dados, mas nao se pretende utilizar na ANN. Apos

a configuracao, os dados foram habilitados para as etapas de treino, teste e previsao.

3.4 Treino e Teste

Apds a definicao e a configuracao do comando de conjunto de dados, iniciou-se a etapa de treinar e

testar a ANN; nesta investigacao o treino e o teste foram executados em paralelo, premindo a opcao

“entrenar” do NeuralTools, que em portugués significa treinar.

Arquivo Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Formulas Dados Revisdo

] E'Q-p_ L rv + Utilidades ~
Q =fa 3
eA}ruda =
Administrador de Visor de | |Entrenar |Probar Predecir
conjuntos de datos  datos

Datos Redes neuronales Ayuda

Figura 11: Comando Treinar do NeuralTools.

NeuralTools

Ao selecionar a opcao “treinar”, apresenta-se a sua respectiva caixa de dialogo, conforme a figura 12.
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MeuralTools - Entrenamiento >

Entrenar ]Q:unfiguracién de red ] Tiempo de ejecucian ]

Conjunto de | Conjunto de datos ndmero 8

Guardar red como | “Red entrenada en Conjunto d...” (& Libro de trabaj

Cuando el entrenamiento se complete

I+ Probar automaticamente en casos seleccionados aleatoriamente

% de casos seleccionados

)
—

| Seleccionar los mismos casos siempre que este ndmero sea el mismao

| Predecir automaticamente los valores dependientes que faltan

|v Activar prediccion en vivo

[ Colocar valores de prediccidn en el conjunto de datos

|v Calcular impactos de variable

@ ilﬂ Siguiente » = Cancelar

Figura 12: Caixa de didlogo referente ao comando “Treinar”

A caixa de dialogo acima permite fazer varias configuracdes referente ao treino e teste, nessa investigacao
foi marcada a opcao “Probar automaticamente en casos seleccionados aleatoriamente % de casos
seleccionados” que em portugués significa “testar automaticamente em casos selecionados
aleatoriamente % de casos selecionados”. Essa opcédo permite selecionar a percentagem de variaveis
que serao testadas. Nesta investigacao foram testadas diversas percentagens com o objetivo de otimizar
0s testes e foram selecionados os percentagem de 20% para os testes e previsoes tipo A e 40% para os

tipos B e C, pois foram os que obtiveram melhores resultados.

Foi selecionado também a opcao “Predecir automaticamente los valores dependientes que faltan” que
em portugués significa “Prever automaticamente os valores dependentes ausentes” e, em seguida, a
opcao “Activar prediccién en vivo" que em portugués significa “Ativar previsdo instantanea”. Estes
comandos tém como objetivo selecionar a previsao automatica de valores de “output”, para os casos em
que os valores das varidveis dependentes estao a faltar. Dessa forma, é possivel obter rapidamente as

respostas necessarias, através de uma unica operacao (Palisade, 2015).
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Por fim, selecionou-se “Calcular impactos de variable” que em portugués significa “Calcular impactos
das variaveis”. Esta aplicacdo tem como objetivo utilizar os dados usados no treino para mensurar cada
variavel independente, aferindo a elas um valor em percentagem, referente ao seu impacto na variavel
dependente da previsao. Dessa forma, & possivel analisar quais variaveis tem um impacto maior ou

MEeNor na previsao

Ao clicar no botao “Configuracion de red”, que em portugués significa “configuracéo de rede”, abre a

seguinte janela, figura 13.

MeuralTools - Entrenamiento *

Entrenar i Lonfiguracion de red l Tiempo de ejecucion

Tipo de red | Busqueda de mejor red j
Opciones:
I Realizar regresion lineal (s6lo prediccion numeérica)
Configuraciones de red a incluir en la busqueda

v Red PM/GRM

V¥ Red MLF
Cuenta minima de nodo | Automatico j
Cuenta maxima de nodo | Automatico ﬂ

[ Almacenar todas las redes de prueba en un libro de trabajo nuevo

Descripcion:

& redes se entrenaran y probaran para identificar la mejor.

@ —"I_.-| Siguiente > = Cancelar

Figura 13: Separador Configuracao de rede da caixa de dialogo do comando Treino

Neste separador foi permitido escolher o “tipo de red” que em portugués é “tipo de rede”. Ele possui
trés opcoes, “Red PN/GRN”, “Red MLF” e “Busqueda de mejor red”. Dessa forma o NeuralTools permite

utilizar diferentes configuracdes de rede com o objetivo de obter a melhor previsao possivel.
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A “Red PN/GRN” em portugués significa Redes Neurais Probabilisticas (PNN) e “Redes Multi-Layer
Feedforward (MLF)” em portugués significa Redes Neurais de Regressdo Generalizada (GRNN). A

“Busqueda de mejor red”, que em portugués significa “busca da melhor rede”.

A Rede Neural Probabilistica ¢ utilizada em problemas de classificacdo, onde o usuario ndo necessita
adotar qualquer decisao no que diz respeito a estrutura da rede, elas possuem sempre duas camadas
ocultas de neurénios, devido a isso esse tipo de rede possui um tempo de treino muito reduzido (Palisade,

2015).

Na Rede Neural de Regressao Generalizada, o usuario necessita apontar quantos neurdnios as camadas
ocultas devem conter, esse tipo de rede admite previsdes rapidas e tem uma maior fiabilidade quando o
valor de uma variavel independente se afasta do intervalo padrao do conjunto de treino. Nesse caso, o
software em questao permite utilizar uma ou duas camadas ocultas e atribuir entre 2 e 100 nos por
camada. Esse tipo de rede permite ser utilizada quando a variavel dependente é numeérica ou categorica

(Palisade, 2015).

Para as redes neurais utilizadas nesta investigacao foi utilizado a opcao “busca da melhor rede”. Quando
essa opcao é utilizada, o NeuralTools treina e testa uma variedade de configuracoes de redes até gerar
a que produz as melhores previsbes para os seus dados, a selecao da melhor rede é executada
automaticamente pelo NeuralTools baseado na comparacao do erro obtido por cada rede, ou seja, a rede

que tiver a menor percentagem de erro, sera a escolhida pelo software (Palisade, 2015).

Na figura 13 é possivel observar a opcdo “Cuenta minima de nodo”, que em portugués significa
“Contagem minima de nos”, através dessa opcdo é possivel selecionar entre 2 a 100 nos por camada
ou optar pela opcdo “automatico” que foi a escolhida nesse projeto, em que o préprio software ira utilizar

diversos tipos de nds automaticamente para encontrar a rede com a menor percentagem de erro.

Na figura 14 é exibido o separador “Tiempo de ejecucion” que em portugués significa “Tempo de

execucdo” na caixa de dialogo referente ao comando Treino.
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MeuralTools - Entrenamiento 4

—

Entrenar ] Configuracién de red | Iiempo de ejecucion |

Tiempo de ejecucion de entrenamiento

:

¥ Tiempo 2 Horas

[Tiempo total para la busqueda de mejor red: 12 horas para & redes

[+ Pruebas

[ Progreso

S cambio en error

A1

Minutos

@ il_.»| Siguiente == Cancelar

Figura 14: Separador Tempo de Execucao referente ao comando Treino

Neste separador foi possivel realizar algumas configuracdes para a rede, como selecionar o tempo de
treino e o0 numero de experimentos realizados por rede. Apds uma extensa observacao dos testes, definiu-
se como mais adequada a configuracao de 2 horas e 500.000 experimentos para as redes tipo A, e de

2 horas e 1.000.000 experimentos para as redes do tipo B e C.

Apds concluir a configuracdo dos 3 separadores do comando treino, clicou-se no botdo “siguiente” que

traduzido para portugués significa “seguinte”, e redireciona para janela abaixo (Figura 15).
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MeuralTools - Previsualizacion de Entrenamiento

Configuraciones de entrenamiento

redes neurais artificiais

>

Informacion de conjunto de datos

Localizacion de red: Libro de trabajo activo
Probar automaticamente: 5l .
Predecir automaticamente; 5l i
Activar prediccion en vivo: Sl
Colocar predicciones en el conjunto de datos: NO
Informes: Resumen - 5l, Detallados - 5l
Config. de red: Busqueda [GENN, MLFM 2 a 6 nodos)
Conservar todas las redes entrenadas: MO
Max. Tiempo de Entrenamiento: 12 horas

— Variables

Mombre: Conjunto de datos nume
Etiquetas manuales de caso: NO
Mimero de filas: 10
Mimeros de casos validos
Entrenando: &
Probando: 4
Prediccion: O

MUN: Ativo permanente

MUK Ativos fixos tangiveis

MUN: Cutros ativos fixos

MUN: Ativos correntes

MUN: Estoque

MUN: Devedores LI

Variable numérica
independiente.

— Errores y advertencias

ﬂ Entrenar

<« Atras Cancelar

Figura 15: Janela de visualizacao de treinamento.

A janela “Previsualizacion de Entrenamiento” que em portugués significa “visualizacao de treinamento”

mostra o que sera realizado durante o treinamento. Através dela, o software verifica se existe algum erro

com os dados antes de iniciar o treinamento. Apds verificar a inexisténcia de erros na configuracéo,

clicou-se no botao “entrenar” que em portugués significa “treinar”. Dessa forma, surge a seguinte janela

(Figura 16):
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2,923 (Error RMS)

Pausar ! Parar

Figura 16: Treinamento em andamento

Na figura acima, relacionada a janela “Entrenamiento em proceso” que em portugués significa

“treinamento em andamento”, executou-se o treinamento da rede neural com os seus respectivos dados,

informando o seu progresso. O NeuralTools tende a melhorar a rede com o tempo e mostra a sua

evolucao através dos graficos que podem ser observados na figura 16, além de informar em tempo real

a duracédo do treino até o momento, o erro do treino durante os ultimos 5 minutos, o nimero de

treinamentos realizados até o momento, e a melhor configuracao de rede até o momento.

Os treinos, quando nao foram interrompidos ao premir a opcao “pausar”, ocorreram até que um dos

critérios definidos para a parada fosse alcancado.
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Nesta investigacao, o treino, o teste e a previsao foram realizados em simultdneo e as varaveis
dependentes, em todos os casos, foram numéricas. O NeuralTools define como padrao uma tolerancia
de erro de até 30%, ou seja, caso o valor treinado esteja dentro dessa margem de erro, ele é considerado

correto, caso ultrapasse essa margem é considerado como incorreto.

3.5 Previsado

O principal objetivo da ANN é a previsao das variaveis, que é a ultima fase da rede neural. Para realizar
a previsao foi necessario deixar duas células em branco para que a rede pudesse prever os valores destas
lacunas e, em seguida, compara-los com o valor real. Como citado anteriormente, realizou-se o treino e
a previsdo juntamente, uma vez que, as lacunas admitidas durante o treino foram utilizadas para a

previsao dos valores das variaveis do conjunto de dados.

Ao término de cada rede neural, obtiveram-se os valores de treino e previsao, além de um relatorio de
desempenho da rede treinada com as seguintes informacdes: Melhor configuracdo; variaveis
dependentes e independentes; erro quadratico médio; erro absoluto médio; desvio de erro absoluto;
percentagem de mas previsdes; impacto das variaveis; histograma das diferencas residuais e graficos de

dispersao. Tais informacdes foram de grande valia para selecionar a melhor configuracdo de rede.

Por fim, calculou-se o erro de percentagem de cada teste e previsdo com o auxilio do Excel. Os resultados

obtidos foram analisados.
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4  Resultados e Discussoes

A seguir, é possivel verificar os resultados, em formato de tabelas e graficos, e analises realizadas para
as 120 redes neurais, subdivididas em trés tipos de modelos preditivos (A, B e C). Segue-se também

uma abordagem sobre qual modelo preditivo € o mais indicado para cada um dos indicadores utilizados.

4.1 Modelo preditivo do tipo A

No tipo A, realizou-se a previsdo individual de 10 indicadores para cada empresa, sendo 10 empresas
que utilizam o SGI, totalizando 100 ANN. Tal como referido, o NeuralTools determina como corretos a
previsdo e o treino que apresenta um erro de percentagem relativo de até 30%. Com base nesta
informacao, foi possivel compor a tabela 2, com os valores dos erros relativos de cada indicador e a

média geral.

Tabela 2: Erro relativo dos indicadores relacionados ao modelo preditivo do Tipo A.

INDICADOR UTILIZADO PREVISOES CORRETAS (%) TREINOS CORRETOS (%)

indice de liquidez 95 93
EBITDA 85 83
ROE usando lucro liquido 60 70
Engrenagem 70 90
EBIT 60 60
Vendas 100 100
ROA usando lucro liquido 65 53
Margem EBIT 85 73
Margem de Lucro 70 53
Lucro Liquido 55 57
Média 74,5 73
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Ao analisar a tabela 2, é possivel observar que, para o indicador “indice de liquidez” 95% das previsGes
e 93% treinos apresentaram erro menor do que 30%, sendo considerados corretos pelo NeuralTools.
Analogamente, ap6s observar os demais indicadores ¢é possivel distinguir que, entre eles ha indicadores
que obtiveram previsdes e treinos 6timos e podem ser utilizados pelas empresas com maior fiabilidade
para prever os seus indicadores, sao eles: indice de liquidez; EBITDA; vendas; e margem EBIT que
tiveram uma percentagem de previsao acima da média. Outros ficaram préximo a média e possuem uma
fiabilidade menor que os citados anteriormente como, por exemplo, engrenagem, € margem de lucro.
Dos indicadores analisados, quatro foram abaixo da média, sao eles: ROE usando lucro liquido, ROA
usando lucro liquido, EBIT, e lucro liquido.

Durante a ANN, calcularam-se as variaveis que mais impactaram na previsao de cada indicador, como é
possivel observar na tabela 3. Através dessa informacao é possivel compreender quais variaveis precisam

melhorar para afetar o desempenho de um indicador especifico.

Tabela 3: Varidveis que mais impactaram os indicadores previstos relacionados ao Tipo A.

INDICADOR VARIAVEIS
Indice de Liquidez Razao atual (x); Outros ativos fixos e Vendas.
EBITDA Fluxo de caixa; ROE usando lucro liquido (%) e Capital de giro.

ROE usando lucro liquido ROE usando P / L antes de impostos (%); Fluxo de caixa / receita operacional

(%) e ROA usando P / L antes de impostos (%).

Engrenagem Divida de longo prazo; Fluxo de Caixa e indice de liquidez dos acionistas ().
EBIT EBITDA; margem EBIT (%) e Margem de lucro (%).
Vendas Periodo de crédito (dias); Receita operacional (volume de negécios) e indice

de liquidez dos acionistas (x).

ROA usando lucro liquido Margem EBIT (%); EBIT; Capital.

Margem EBIT Margem de lucro (%); Fundos de acionistas e indice de liquidez (x).

Margem de Lucro ROE usando lucro liquido (%); Estoque e ROA usando P / L antes de
impostos (%).

Lucro Liquido ROE usando P / L antes de impostos (%); ROE usando lucro liquido (%) e
Tributacao.
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Para completar as analises, foi necessario comparar os valores previstos com os reais de cada indicador.
Na figura 17 é possivel observar o comparativo entre o valor real e a previsao do indice de liquidez e do
ROE usando lucro liquido. Tanto para o indice de liquidez (a) como para o ROE usando lucro liquido (b),
a diferenca entre o valor real e a previsdao nao sofreu variacao abrupta na maioria dos pontos analisados,

podendo considerar uma fiabilidade aceitavel.
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Figura 17: Comparativo entre o valor real e a previsdo nos anos de 2018 e 2019 de cada empresa em relacdo ao (a) indice
de liquidez e (b) ROE usando lucro liquido.

Desenvolveram-se também graficos comparando os valores previstos com os reais da engrenagem e do
ROA usando lucro liquido, que podem ser observados na Figura 18. Para o indicador engrenagem (a) a
previsao exibiu alguns pontos de valor distante do valor real, e muitos pontos proximos, podendo
considerar que a fiabilidade da previsao foi boa. Da mesma forma aconteceu para o ROA usando lucro

liguido (b), podendo considerar também uma boa fiabilidade para este indicador.
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Figura 18:Comparativo entre o valor real e a previsdo nos anos de 2018 e 2019 de cada empresa em relacao aos

indicadores (a) Engrenagem e (b) ROA usando lucro liquido.

Na figura 19 apresentam-se os comparativos entre o valor real e a previsao para (a) margem EBIT e (b)

margem de lucro, sendo possivel observar que, tanto para a margem EBIT quanto para a margem de

lucro, a proximidade entre os valores reais e da previséo prevaleceu em todos os pontos analisados,

podendo-se constatar uma alta fiabilidade em ambos os casos.
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Figura 19: Comparativo entre o valor real e a previsdo nos anos de 2018 e 2019 de cada empresa em relacdo aos

indicadores (a) Margem EBIT e (b) Margem de lucro.

A mesma fiabilidade 6tima pode ser observada na Figura 20, em relacédo aos indicadores (a) EBIT e (b)

EBITDA. Analisando os graficos, & possivel observar que, tanto para EBITDA quanto para EBIT, a previsao

apresentou praticamente todo os pontos com elevada proximidade do valor real, com excecdo da

empresa 6 no ponto relativo ao ano de 2018, em que a diferenca foi relativamente alta, para os dois

indicadores, em relacao aos demais casos analisados.
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Figura 20: Comparativo entre o valor real e a previsdo nos anos de 2018 e 2019 de cada empresa em relacdo aos

indicadores (a) EBITDA e (b) EBIT

De maneira analoga, é possivel observar na figura 21 que, para o indicador (a) vendas, o comportamento

foi 0 mesmo, praticamente todos os pontos apresentaram proximidade entre o valor real e a previsao,

exceto na empresa 6, para o ano de 2018. O lucro liquido (b), por sua vez, exibiu alguns pontos de

previsdo distantes do valor real, e muitos pontos préximos, podendo considerar uma fiabilidade de

previsao mediana.

44



Desenvolvimento de um modelo preditivo de indicadores de desempenho em Sistemas de Gestéo Integrada suportado em
redes neurais artificiais

| I T | | | I |
5 —o—Real
3ir P —
w “— Previsao
-]
—
w2 -
©
o
c
Q- ; -1
> . Ay
e o -
| | | | | | | |
(b) 0 1/2019 1/2018 2/2019 2/2018 3/2019 3/2018 4/2019 4/2018 5/2019 5/2018 6/2019 6/2018 7/2019 7/2018 82019 8/2018 92019 9/2018 10/2019 10/2018
Empresa/Ano
7
10 \
3 | I [ T | | T I T | | | I & b
25 —<—Real : .

|-> Erro maior que 30%

S}

“— Previsao| /

-
- o
T T

Lucro liquido (USD)
T

) _fj\\\ \A —\;ﬁ——’/@ | —*‘9;"“9—63—-—\_A !

142019 1/2018 22019 2/2018 3/2019 3/2018 4/2019 4/2018 5/2019 5/2018 ©/2019 ©/2018 7/2019 72018 82019 B8/2018 %2019 92018 10/2019 10/2018

Empresa/Ano

0

Figura 21: Comparativo entre o valor real e a previsdo nos anos de 2018 e 2019 de cada empresa em relacdo aos
indicadores (a) Vendas e (b) Lucro liquido.

Foi constatado que o ponto da empresa 6 relacionado ao ano de 2018 foi fora do padrao em todos os
indicadores cuja unidade de medida foi o délar, que foram nos casos do lucro liquido, vendas, EBIT,
EBITDA, isso demonstra que essa empresa em especial teve resultados inesperados em comparacao
com as outras, os motivos para isso podem ser inumeros, como, por exemplo: investimento elevado

nesse ano, e 0 aumento da estrutura da organizacao, considerando que para os indicadores de vendas

e lucro liquido a reta real foi superior a de previsao.

Com o auxilio do Matlab, calculou-se a diferenca entre a area sob a curva da previsao e a area sob a
curva do valor real para cada indicador. Considerou-se como 100% a area sob a curva do valor real para,

através desta consideracao, determinar o percentual de desvio que a previsao exibiu. Estes valores foram

agrupados na tabela 4:
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Tabela 4: Area entre as curvas do valor real e da previsao para cada indicador no modelo preditivo tipo A

INDICADOR UTILIZADO Percentagem (%)
indice de liquidez 0,94
ROE usando lucro liquido -3,64
Engrenagem -10,27
ROA usando lucro liquido -12,64
Margem EBIT 5,17
Margem de Lucro -7,65
EBITDA -39,32
EBIT 11,62
Vendas -7,66
Lucro Liquido -7,58

Foi possivel observar que, com excecao do indicador EBIT, os demais indicadores apresentaram
percentuais negativos, ou seja, os valores previstos foram maiores do que os valores reais. Além disso,

guanto menor o valor da percentagem, em modulo, melhor o ajuste e a previsao.

Contrastando a tabela 2, a tabela 4, e as figuras 17,18,19,20, 21, referentes ao tipo A, é possivel verificar
que os indicadores: indice de liquidez (x); vendas (USD); margem EBIT (%); e margem de lucro (%)

possuem uma alta taxa de fiabilidade para o modelo preditivo relacionado ao tipo A.

Para outros indicadores como: ROE usando lucro liquido (%); lucro liquido (USD); ROA usando lucro
liguido (%); EBIT (USD); EBITDA (USD); e Engrenagem (%), a fiabilidade ndo é tdo elevada como os
indicadores citados anteriormente, mas possuem uma boa fiabilidade e podem ser utilizados nesse

modelo preditivo.

No caso do indicador EBITDA (USD), embora a percentagem relativa a tabela 4 ter sido muito superior

aos outros indicadores, esse valor se deu gracas ao ponto relacionado ao ano de 2018 da empresa 6,
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caso esse ponto fosse desconsiderado o percentual seria -3,86%, dessa forma esse indicador pode ser

considerado com uma boa fiabilidade.

4.2 Modelo preditivo do tipo B

Para o tipo B, foram utilizadas 50 empresas e, assim como no tipo A, certificou-se de que todas adotam
um SGl. Para isto, realizaram-se 10 ANN, uma rede para cada indicador citado na tabela 5 com o objetivo
de comparar qual o tipo que possui uma melhor eficiéncia e quais indicadores sao mais adequados para
este modelo preditivo. Neste caso, através de dados de diversas empresas, realizou-se uma média com
os indicadores de 2010 a 2019 para prever os valores das outras empresas, desta forma determinaram-

se 0s seguintes resultados, que podem ser observados na tabela 5.

Tabela 5: Erro relativo dos indicadores relacionados ao modelo preditivo do Tipo B.

INDICADOR UTILIZADO PREVISOES CORRETAS (%) TREINOS CORRETOS (%)

indice de liquidez 50 90
EBITDA 50 50

ROE usando lucro liquido 100 80
Engrenagem 50 50

EBIT 50 40

Vendas 50 70

ROA usando lucro liquido 100 70
Margem EBIT 100 80
Margem de Lucro 100 90
Lucro Liquido 50 80
Média 70 64
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As percentagens de previsdo do Tipo B foram 50% ou 100% pois, para cada indicador realizou-se a
previsao de duas empresas, com 0 objetivo de que possuissem mais valores para o treino e a ANN
apresentasse maior eficiéncia, dessa forma é possivel observar que os indicadores: ROE usando lucro
liquido (%); ROA usando lucro liquido (%); margem EBIT (%) e margem de Lucro (%) obtiveram os melhores
resultados e sao indicadores mais fiaveis de se prever através do Tipo B.

Durante a ANN relacionada ao tipo B, calcularam-se as variaveis que mais impactaram na previsao de
cada indicador, como se pode observar na tabela 6. Através dessa informacao € possivel determinar
quais variaveis precisam ser aprimoradas para que determinados indicadores alcancem melhoria no

desempenho.

Tabela 6: Varidveis que mais impactaram os indicadores previstos relacionados ao Tipo B.

INDICADOR
Indice de Liquidez
EBITDA
ROE usando lucro
liquido
Engrenagem

EBIT

Vendas

ROA usando lucro
liquido

Margem EBIT

Margem de Lucro

Lucro Liquido

VARIAVEIS
Razao atual (x); ROE usando P/L antes de impostos (%) e EBIT.
Estoque; indice de liquidez dos acionistas (x); e Vendas.
ROE usando P/L antes de impostos (%); ROA usando lucro liquido; e Margem
EBIT (%)
Margem de lucro (%); ativos fixos tangiveis; e passivo nao circulante.
Margem EBIT (%); margem de lucro (%); e ROA usando P/L antes de impostos
(%).
Receita operacional (volume de negocios); valor agregado e razao atual (x).
ROA usando P/L antes de impostos (%); indice de solvéncia (baseado em
ativos) (%); e Engrenagem (%).
Margem de lucro (%); ROE usando P/L antes de impostos (%) e Engrenagem
(%).
Margem EBIT (%); outros ativos fixos; e Fluxo de caixa/receita operacional (%)

Passivo nao circulante; fluxo de caixa; e Tributacao.
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A figura 22 expde um comparativo entre o valor real e a previsao dos indicadores (a) indice de liquidez
(b) ROE usando lucro liquido (c) ROA usando lucro liquido (d) Margem de Lucro (e) Margem EBIT.
Examinando o grafico de cada indicador na figura 22, é possivel ponderar que para o ROE usando lucro
liguido e para a margem EBIT as barras relacionadas a previsao foram préximas da real, tanto para a
empresa 1, quanto para a empresa 2, sendo uma boa previsao. Para os indicadores ROA usando lucro
liguido, margem de lucro e indice de liquidez, a empresa 1 apresentou maior proximidade entre o valor

real e a previsdo, em relacao a empresa 2.
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Figura 22: Comparativo entre o valor real e a previsao na rede neural do tipo B dos indicadores (a) indice de liquidez (b)
ROE usando lucro liquido (c) ROA usando lucro liquido (d) Margem de Lucro (e) Margem EBIT.

Analogamente, a figura 23 exibe os resultados para os indicadores (a) EBITDA (b) Engrenagem (c) EBIT
(d) Vendas e (e) Lucro liquido. Ao analisar os graficos, foi possivel considerar que, para o indicador
EBITDA, as empresas 1 e 2 mostraram valores de previsao préximos ao valor real. Para EBIT e lucro
liquido verificou-se que o valor da previsdo na empresa 1 foi mais proximo do valor real do que na
empresa 2. No caso dos indicadores engrenagem e vendas, as duas empresas analisadas apresentaram

valores previstos distantes dos valores reais.
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Figura 23: Comparativo entre o valor real e a previsao na rede neural do tipo B dos indicadores (a) EBITDA (b) Engrenagem
(c) EBIT (d) Vendas (e) Lucro liquido.

Contrastando a tabela 5 com as figuras 22 e 23, relacionadas ao tipo B, é possivel analisar que os
indicadores: ROE usando lucro liquido (%); margem EBIT (%); EBITDA(USD); ROA usando lucro liquido
(%); e margem de lucro (%) possuem uma boa fiabilidade para o modelo preditivo relacionado ao tipo B.
Para outros indicadores como: indice de liquidez (x); EBIT (USD); e lucro liquido (USD), a proximidade
entre o valor real e o previsto ndo ¢é elevada como nos indicadores citados anteriormente, mas, ainda
assim, a diferenca nao é tao dispar quanto a observada nos indicadores de engrenagem (%) e vendas

(USD), que podem apresentar previsdes com erros maiores que os indicadores citados anteriormente.

4.3 Modelo preditivo do tipo C

Para o tipo C, foram utilizadas as mesmas 50 empresas relacionadas ao tipo B, porém ao contrario do

tipo B onde foram utilizados dados de 2010 a 2019 com o objetivo de prever os dados de 2019 de outras
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empresas, utilizaram-se informacdes de 2010 a 2018, com a finalidade de predizer os indicadores de
2019. Para isto, realizaram-se 10 ANN, uma rede para cada indicador citado na tabela 7, com o objetivo
de predizer qual tipo possui uma melhor eficiéncia e quais indicadores sdo mais adequados para este
modelo preditivo. Neste caso, através de dados de diversas empresas, realizou-se uma média com o0s
indicadores de 2010 a 2018 para prever os valores das outras empresas, desta forma encontraram-se

0s seguintes dados expostos na tabela 7.

Tabela 7: Erro relativo dos indicadores relacionados ao modelo preditivo do Tipo C.

INDICADOR UTILIZADO PREVISOES CORRETAS (%)  TREINOS CORRETOS (%)
indice de liquidez 100 70
EBITDA 50 40
ROE usando lucro liquido 100 70
Engrenagem 100 60
EBIT 50 60
Vendas 50 40
ROA usando lucro liquido 100 70
Margem EBIT 100 50
Margem de Lucro 100 60
Lucro Liquido 100 40
Média 85 56

Assim como no tipo B, as percentagens de previsdo do Tipo C foram 50% ou 100%, pois para cada
indicador realizou-se a previsao de duas empresas, para assim obter mais valores para o treino e maior
eficiéncia na ANN. Dessa forma, foi possivel observar que os indicadores: indice de liquidez, ROE usando
lucro liquido, engrenagem, ROA usando lucro liquido, margem EBIT, margem de lucro e lucro liquido

obtiveram os melhores resultados e sdo indicadores mais fiaveis de se predizer através do Tipo C.
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Durante a ANN relacionada ao tipo C, calcularam-se as variaveis que mais impactaram na previsao de

cada indicador, como é possivel observar na tabela 8. Esta informacdo mostra quais séo as variaveis da

empresa que podem ser abordadas para obter melhorias mais contundentes em determinado indicador.

Tabela 8: Varidveis que mais impactaram os indicadores previstos relacionados ao Tipo C.

INDICADOR
indice de Liquidez
EBITDA
ROE usando lucro liquido
Engrenagem
EBIT
Vendas
ROA usando lucro liquido
Margem EBIT

Margem de Lucro

Lucro Liquido

VARIAVEIS
Razao atual (x); ROA usando P/L antes de impostos (%) e Estoque.
Outros itens operacionais; Custos de funcionarios; e Lucro liquido.
ROE usando P / L antes de impostos (%); ROA usando lucro liquido (%);
e Margem EBIT (%)
indice de solvéncia (baseado em ativos) (%); Fluxo de caixa / receita
operacional (%); Periodo de coleta (dias).
indice de liquidez (x); Rotatividade de ativos liquidos (x); e Razéo atual
(x).
Dinheiro e equivalente a dinheiro; Estoque; Receita operacional (volume
de negdbcios);
ROA usando P/L antes de impostos (%); ROE usando lucro liquido (%); e
Fluxo de caixa / receita operacional (%).
Receita operacional (volume de negocios); P / L apds impostos; e
Estoque.
Margem EBIT (%); ROE usando P / L antes de impostos (%); e outros
passivos circulantes.
Depreciacao e Amortizacao; Divida de longo prazo; e Fundos de

acionistas.

Na figura 24, tem-se graficos que demonstram o comparativo entre o valor real e a previsao na rede

neural do tipo C dos indicadores (a) indice de liquidez (b) ROE usando lucro liquido (c) ROA usando lucro

liquido (d) Margem de Lucro (e) Margem EBIT. Para os indicadores indice de liquidez e Margem de lucro
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tanto a empresa 1 quanto a 2 apresentaram bons resultados. A empresa 1 apresentou bom resultado

para o indicador Margem EBIT, a empresa 2, porém, apresentou maior distanciamento entre o valor real

e o previsto. No indicador ROE usando lucro liquido, a empresa 2 apresentou bom resultado, enquanto

a empresa 1 teve um distanciamento maior entre o valor previsto e o real. Para ROA usando lucro liquido,

as duas empresas analisadas nao apresentaram convergéncia entre os valores reais e previstos. Além

disso, todos os indicadores analisados na figura 24, apresentaram erro menor que 30%. Dessa forma,

todos os indicadores abaixo possuem uma boa fiabilidade para o modelo preditivo tipo C.
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Figura 24: Comparativo entre o valor real e a previsao na rede neural do tipo C dos indicadores (a) indice de liquidez (b)
ROE usando lucro liquido (c) ROA usando lucro liquido (d) Margem de Lucro (e) Margem EBIT.

A mesma analise pode ser realizada na figura 25, para os indicadores (a) EBITDA (b) Engrenagem (c)

EBIT (d) Vendas (e) Lucro liquido. Estudando-os, pode-se observar que para engrenagem, lucro liquido,

e EBITDA o valor da previsdo na empresa 1 foi mais préximo do valor real do que na empresa 2. No caso
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dos indicadores EBIT, e vendas, as duas empresas avaliadas apresentaram valores previstos mais

distantes dos valores reais que os indicadores mencionados anteriormente.
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Figura 25: Comparativo entre o valor real e a previsao na rede neural do tipo C dos indicadores (a) EBITDA (b) Engrenagem
(c) EBIT (d) Vendas (e) Lucro liquido.

Comparando a tabela 7 com as figuras 24 e 25, relacionadas ao modelo preditivo do tipo C, é possivel
analisar que os indicadores: indice de liquidez (x); ROE usando lucro liquido (%); engrenagem (%); margem
EBIT (%); ROA usando lucro liquido (%); margem de lucro (%) e lucro liquido (USD) possuem uma elevada
fiabilidade para o modelo preditivo relacionado ao tipo C. Para EBITDA (USD) a fiabilidade nédo é tao
elevada como os indicadores citados anteriormente, mas, ainda assim, pode ser viavel a sua aplicacao
neste modelo. Ja para os indicadores: EBIT (USD) e vendas (USD), ao contrario dos indicadores citados

anteriormente, o risco de obter previsdes com erros elevados é maior.
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Na figura 26 é possivel fazer uma comparacao entre a previsao e o treino dos tipos A, B e C, sendo
pressuposto observar que a percentagem de erro relativo do treino e da previsao sejam semelhantes.
Para os tipos A e B isso acontece e a percentagem média de previsao de A é discretamente superior ao
de B. No modelo preditivo do tipo C, a percentagem média do Treino é consideravelmente inferior ao da
previsao, isso acontece pois, embora alguns indicadores apresentaram uma percentagem elevada de
acertos, outros nao se mostraram muito eficazes, gerando essa diferenca na média geral. Porém, em
ambos 0s casos, observaram-se indicadores eficazes na previsao de valores e outros indicadores que

nao foram eficazes.
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Figura 26: Comparativo entre os erros do treino e da previsdo para as redes neurais dos tipos A, B e C.

Ao analisar os trés tipos de modelos preditivos, observou-se que cada modelo tem seus pros e contras
de acordo com a necessidade de cada organizacdo, sendo assim, a tabela 9 possui a finalidade de
mostrar qual modelo preditivo € mais apropriado para cada um dos indicadores estudados neste projeto.
A tabela 9 foi criada com base nas tabelas 2 e 4 (modelo preditivo tipo A); tablea 5 e Figuras 22 e 23

(modelo preditivo tipo B); tabela 7 e Figuras 24 e 25 (modelo preditivo tipo C).
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Tabela 9: Comparativo entre a fiabilidade de cada modelo preditivo em relacao aos indicadores.

NIVEL DE FIABILIDADE DE CADA MODELO PREDITIVO

indice de liquidez Alta Média Alta

ROE usando lucro liquido Média Alta Alta

EBIT Baixa Média Baixa

ROA usando lucro liquido Baixa Alta Alta

Margem de Lucro Alta Alta Alta
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo, sera possivel tomar conhecimento das conclusdes obtidas a partir dos resultados das analises.

Além disso, serao apresentadas propostas Uteis para o caso de uma possivel continuacao desta investigacao.

5.1 Concluséo

Em virtude dos factos mencionados, ¢ possivel afirmar a possibilidade de prever indicadores de
desempenho em empresas que utilizam o sistema de gestao integrada através de um modelo preditivo
utilizando redes neurais artificiais e, dessa forma, avaliar se os seus indicadores possuem uma tendéncia

positiva ou negativa ao longo dos meses, ou no ano seguinte.

Para iniciar o processo do desenvolvimento do modelo preditivo, foi necessario utilizar a base de dados
do Orbis Europe, de onde foram tirados todos os dados das empresas utilizadas nesse projeto, foram
utilizadas apenas empresas com sistema de gestao integrada,em seguida, utilizou-se o “software” da
Palisade Neuraltools para o desenvolvimento das ANN. Foram realizados 3 tipos de modelos preditivos
de acordo com a necessidade de cada empresa e os trés apresentaram bons resultados para a maioria
dos indicadores.

Utilizaram-se as estatisticas geradas pelo proprio Neutaltools e pelo Matlab para gerar graficos que
ajudaram na analise das ANN. Através dessas analises, concluiu-se que os resultados gerados pelos
modelos preditivos realizados nessa dissertacao possuem um excelente potencial para prever indicadores
com alto indice de fiabilidade e dessa forma ajudar as empresas que utilizam o SGI a saber se os seus
indicadores possuem uma tendéncia de crescimento ou nao, permitindo melhorar o funcionamento das

empresas.

5.2 Trabalhos Futuros

Para esse projeto, foi utilizado como banco de dados o Orbis Europe, que apresenta apenas indicadores
financeiros dos dez ultimos anos. Para projetos futuros sugere-se a insercao de indicadores além dos

financeiros e com um intervalo maior do que dez anos.
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Nessa dissertacdo foram utilizadas apenas empresas que utilizam SGI, devido a falta de dados e de
tempo habil nao foi possivel realizar ANN para empresas que nao utilizam esse sistema, tendo em
consideracao que algumas redes levaram mais de uma hora para gerar os seus dados e foram realizados
120 ANN para esta dissertacdo. Sugere-se fazer ANN também em empresas que nao utilizam o SGI

para avaliar se esse modelo preditivo pode ser utilizado em todas as categorias de empresa.

Sugere-se também a utilizacao de mais empresas nos modelos preditivos para avaliar se os resultados

Serao 0S mesmos.
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