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RESUMO: A implementacdo de algoritmos de aprendizado de maquina esta
revolucionando a gestdo financeira das empresas, permitindo a otimizacdo de
processos e a maximizacao da eficiéncia operacional. O propdsito desta pesquisa €
aplicar um algoritmo de aprendizado supervisionado para predicdo de indicadores
financeiros. Para alcancar esta meta, selecionou-se uma empresa no segmento de
solucdes em recursos humanos. Ao analisar o uso desta tecnologia nas operacoes
financeiras da organizacdo, este trabalho busca por meio do modelo utilizado,
compreender a adocao de algoritmos de aprendizado de maquina no contexto atual.
A metodologia adotada envolve a coleta de dados financeiros, e a aplicacdo do modelo
de andlise preditiva por gradient boosting regression.
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ABSTRACT: The implementation of machine learning algorithms is revolutionizing the
financial management of companies, enabling process optimization and maximizing
operational efficiency. The purpose of this research is to apply a supervised learning
algorithm to predict financial indicators. To achieve this goal, a company in the human
resources solutions sector was selected. By analyzing the use of this technology in the
organization's financial operations, this work aims, through the applied model, to
understand the adoption of machine learning algorithms in the current context. The
methodology involves the collection of financial data and the application of the
predictive analysis model using gradient boosting regression.
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1. INTRODUCAO

A precisao no planejamento e na previsao financeira € fundamental no atual
cenario de mercado para garantir uma alocacdo de recursos eficiente e eficaz
(SEBRAE, 2022). Como resultado, a maioria das empresas conta com equipes
especializadas em Planejamento e Analise Financeira integradas a sua estrutura
financeira. Com o advento de novas metodologias de analise, a ampliacdo do acesso
ao big data e o acirramento da competicdo que exige decisdes embasadas em dados,
as equipes de Financial Planning and Analysis (FP&A) ndo sao mais apenas
responsaveis por relatérios, mas sim se tornaram parceiras estratégicas do negocio
(JURAFSKY; MARTIN, 2022).

Na contemporaneidade, as técnicas avancadas de Analytics, como Inteligéncia
Artificial, Aprendizado de Maquina (AM) e Processamento de Linguagem Natural, tém
sido amplamente implementadas em Planejamento Financeiro. Elas surgiram como
um conjunto de técnicas adaptadas a este contexto em evolucéo, utilizando o uso de
dados, algoritmos estatisticos e técnicas analiticas avancadas para identificar a
probabilidade de resultados futuros com base em dados histéricos e outras variaveis
micro/macro relevantes. Essas técnicas permitem que as equipes de FP&A tomem
decisdes informadas e baseadas em dados em um ambiente de negocio (GANGULI,
2020; KULKARNI, 2023).

Para Russell e Norvig (2020), em convergéncia com a visdo de Surahyo (2023),
ao aproveitar o poder da analise de dados, os profissionais de FP&A podem obter
conhecimentos mais profundos sobre o desempenho empresarial, identificar os
principais impulsionadores do sucesso financeiro e comunicar de forma eficaz aos
stakeholders do negdcio. Espera-se agora que os profissionais de FP&A fornecam
recomendacdes praticas, apoiem a formulacdo de estratégias de negdécios e
impulsionem iniciativas de melhoria de desempenho. Esta mudanca de
responsabilidades elevou a importancia da FP&A como parceiro estratégico da gestéao
sénior, permitindo o alinhamento das metas financeiras com os objetivos do negdcio.

Entre as tecnologias que tém ganhado notoriedade na atualidade por seu uso
em diferentes setores, destacam-se 0s modelos de aprendizado por agrupamento ou
ensemble learning e a gradient boosting regression (RAO et al., 2019). Os métodos
de ensemble learning, como o0 bagging e o boosting, combinam multiplos modelos
base para melhorar a precisao e a robustez das previsdes (REN et al., 2016). No caso
especifico do gradient boosting regression, a técnica constroi modelos sequenciais,
onde cada novo modelo tenta corrigir os erros dos anteriores, essa abordagem €&
especialmente eficaz em problemas de previsdo e tem a capacidade de gerar
predicbes significativas (MOHAMMED; KORA, 2023). Nessa linha, ressalta-se que
devido a flexibilidade e precisdo, ambos tem sido amplamente aplicados em areas
como cadeia de suprimentos, industrias, diagnostico médico, financas e seguros
destacando-se como um conjunto de técnicas importantes para a analise de dados
complexos (LIN; HUANG, 2022).

De acordo com o estudo da Organizacdo para a Cooperacdo e o0
Desenvolvimento Econdmico (OCDE, 2021), a adocédo de inteligéncia artificial (I1A) é
impulsionada pela grande e crescente disponibilidade de dados e pela vantagem
competitiva esperada que a IA/AM pode fornecer as empresas. O crescimento no
volume de dados e andlises, aliada a capacidade de computacdo mais acessivel,
como pelos recursos de computacdo em nuvem, pode ser analisada por modelos de
AM para identificar sinais e capturar relacionamentos subjacentes nos dados de uma
maneira que esta além da capacidade dos humanos. A implantacdo de I1A/AM por
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empresas nhas areas financeiras espera-se que impulsione cada vez mais a vantagem
competitiva das empresas. Além disso, a pesquisa anual FP&A Trends Survey 2023
demonstra uma projecdo de que 54% das companhias planejam utilizar analises
preditivas e de aprendizado de maquina no préximo ano em suas atividades de gestao
financeira.

Este artigo apresenta o referencial tedrico no proximo capitulo, seguido pelos
procedimentos metodolégicos no terceiro capitulo. Em sequéncia, analise-se 0s
resultados os resultados obtidos no quarto capitulo e as consideracdes finais no altimo
capitulo. O presente trabalho pretende aplicar métodos de aprendizado de maquina
para predicao de indicadores financeiros, e compreender a ado¢ao de algoritmos de
aprendizado de maquina no contexto atual.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Como campo de estudo, a aprendizagem de maquina pode ser conceituada de
forma ampla como um campo interdisciplinar que retne caracteristicas de ciéncia da
computacdo, estatistica e uma variedade de outras disciplinas, e se dedica ao
desenvolvimento, andlise e aplicacdo de técnicas para identificacdo automatica de
padrdes em conjuntos de dados (JORDAN; MITCHELL, 2015).

O aprendizado de maquina depende de diferentes algoritmos para resolver
problemas de dados, sendo enquadrados em sua maioria entre o0s tipos de
aprendizado supervisionado ou néo supervisionado. Sendo o aprendizado néo
supervisionado caracterizado por aprender caracteristicas dos dados, conforme novos
dados sdo introduzidos, ele usa as caracteristicas previamente aprendidas para
reconhecer a classe dos dados (MAHESH, 2020).

Segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015), a forma mais comum de aprendizado
de maquina é o aprendizado supervisionado, em que o algoritmo é treinado em um
conjunto de dados que inclui pares de entrada e saida esperados. O objetivo é
aprender uma fungéo que possa prever a saida correspondente para novas entradas
nao vistas. Exemplos comuns de modelos supervisionados incluem regressao linear,
regressao logistica, arvores de decisdo, entre outros.

Historicamente, um dos primeiros usos da regressdo era o de verificar e
desvendar o relacionamento linear entre as variaveis preditoras e uma variavel
resultante. A regressao linear simples descreve a relacdo entre uma variavel e outra,
mostrando como a magnitude de uma variavel esta relacionada a magnitude de uma
segunda variavel (BRUCE, P.; BRUCE, A., 2019).

Na atualidade, alguns métodos como o Gradient Boosting Regression
apresentado por Belyadi e Haghighat (2021), caracterizado por ser um modelo de
aprendizado por agrupamento, cuja técnica combina multiplos modelos de
aprendizado de maquina para melhorar a precisdo na previsao dos valores e no
desempenho das métricas de qualidade.

A principal vantagem dos modelos de aprendizado por agrupamento que
utilizam o boosting é que ele reduz tanto a variancia quanto o viés nas previsoes, esta
técnica é capaz de detectar padrdes complexos em dados financeiros que podem ser
ignorados por modelos mais simples, tendo em vista que os modelos subsequentes
focam nos erros cometidos pelos modelos anteriores (LOPEZ DE PRADO, 2018).

Para Joseph (2022), a divisdo de dados € uma abordagem comumente utilizada
para validacdo de modelos, onde dividimos um conjunto de dados dado em dois
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conjuntos distintos: treinamento e teste. Os modelos estatisticos e de aprendizado de
maguina sao entdo ajustados no conjunto de treinamento e validados usando o
conjunto de teste.

Bodner, Fortin e Molnar (2020) destacam que trés estagios principais delineiam
0 processo de modelagem preditiva: 1) Formulacdo da Questdo, 2) Construcao e
Teste do Modelo e 3) Avaliacao da Incerteza. A Formulacao da Questao é a etapa em
gue o contexto e 0 escopo da questdo sdo formados, na etapa de Construcdo e Teste
do Modelo os tipos de modelo sao escolhidos, formas funcionais e variaveis séo
selecionadas, parametros séo estimados e modelos sdo avaliados e na Avaliacdo da
Incerteza a incerteza é identificada, considerada e reduzida quando viavel.

Segundo Seber e Lee (2012), os modelos estatisticos objetivam compreender
arelacdo entre a variavel resposta ou variavel prevista, e sua dependéncia em relacao
ao conjunto de variaveis explicativas, e para isso se faz necessario durante o
desenvolvimento do modelo e criacdo dos algoritmos ajustes para estabelecer além
da previsdo e da explicacdo, a possibilidade de testar hipéteses e se aprofundar no
relacionamento entre as variaveis utilizadas.

2.2 O Uso de Aprendizado de Maquina na Eficiéncia Financeira

De acordo com o relatério Future of Finance 2023 elaborado pela PwC, as
empresas dependem cada vez mais das equipes de andlise e planejamento financeiro
para modelar cenarios de negocios complexos, oferecer previsdes financeiras
alinhadas as operacfes e tomar decisdes inteligentes em tempo real. O uso de
inteligéncia artificial e aprendizado de maquina é essencial para otimizar as previsoes,
eliminar processos manuais e melhorar a precisdo das analises. Plataformas
modernas de planejamento, integrando Al e AM, permitem analises preditivas,
identificacdo de anomalias e comparacfes em tempo real, impulsionando o
crescimento e a eficiéncia operacional das organizacoes.

A aplicacdo empirica de aprendizado de maquina na area financeira vem se
consolidando no mundo, a multinacional americana Amazon desde 2020, conta com
um modelo de aprendizado de maquina para previsdo de receitas explorando o
potencial de ferramentas como a linguagem de programacao Python e a biblioteca de
software XGBoost (JASIMUDDIN; ADAMS, 2020).

A linguagem de programagéo Python se caracteriza por seu uso geral, e se
destaca como uma importante linguagem para computacado cientifica. A codificacédo
em uma linguagem de alto nivel, a capacidade de interagir com uma ampla variedade
de softwares e o seu vasto numero de médulos de bibliotecas cientificas, sdo
caracteristicas que popularizaram o seu uso para o desenvolvimento de algoritmos e
analise exploratéria de dados (OLIPHANT, 2007). Em consonancia com essas ideias
Rayhan e Gross (2023), complementam que apesar de ter propoésito geral, ela esta
sendo cada vez mais usada em ambientes académicos e dentro de diferentes campos
presentes na industria.

O Scikit-learn tem sido a principal biblioteca de aprendizado de maquina para
programadores de linguagem Python, fornecendo uma extensa variedade de
algoritmos e por sua interface de facil uso e integrada que permite com que seja feita
uma programacao de analise de dados e criagdo de modelos produtiva (MCKINNEY,
2022). Para Pfister et al. (2021) essas caracteristicas atendem a crescente
necessidade de analise estatistica de dados por ndo especialistas ao proporcionar
facilidade na elaboragé&o de algoritmos e modelos supervisionados.



Segundo Chen e Guestrin (2016), o XGBoost (Extreme Gradient Boosting) é
um algoritmo de aprendizado de maquina de codigo aberto que foi desenvolvido
principalmente por Tiangi Chen, amplamente utilizado em ciéncia de dados e com uma
variedade de aplicacbes praticas em empresas, 0 XGBoost € uma implementacéo
eficiente de algoritmos de boosting de arvore de deciséo, projetada para ser altamente
escalavel. Sua capacidade de combinar arvores de deciséo fracas torna-o ideal para
modelos de regressao robustos e escalaveis. No contexto de regressdo, o XGBoost
oferece precisdo e flexibilidade, suportando uma variedade de objetivos de
aprendizado, sua velocidade e eficacia o tornam uma ferramenta essencial em
aplicacdes praticas, desde previsdo de séries temporais até analise de dados
complexos.

Para Gokce e Duman (2022), a técnica GridSearchCV, implementada pelo uso
do scikit-learn, efetua uma busca abrangente para identificar os melhores
hiperparametros de um modelo de aprendizado de maquina. Esse método aplica a
validacdo cruzada para avaliar sistematicamente diversas combinacfes de
parametros, assegurando resultados robustos ao automatizar a selecdo de
hiperparametros, a GridSearchCV economiza tempo e esforco manual e facilita a
comparacao organizada entre diferentes configuracdes, permitindo a determinagao da
configuracdo mais eficaz para o modelo. A adocao desta técnica busca minimizar para
Bashir et al. (2020), que tenhamos risco de overfitting que consiste no ajuste excessivo
do modelo de aprendizado de méaquina criando previsées precisas para dados de
treinamento e se tornando incapaz de fazer previsdes precisas em dados nao vistos
anteriormente.

O estudo elaborado pelo OCDE (2021), refor¢ca a importancia da criagao de
modelos de aprendizado de maquina coerentes na area financeira que adotem
métricas de qualidade, visando mitigar correlacfes tratadas como causalidade,
desvios de modelos e outras inconsisténcias e riscos durante o processo de
desenvolvimento, implementacao e publicacdo dos resultados. Em conformidade, com
a percepcao do estudo Botchkarev (2018), fornece em sua pesquisa um amplo
conjunto de técnicas para avaliar a qualidade de modelos de aprendizado de maquina,
essas métricas de desempenho como o Mean Absolute Error (MAE), que define o erro
absoluto médio dos erros entre valores observados e predicdes, calculando a média
das diferencas absolutas e o Root Mean Square Error (RMSE), se caracteriza por
calcular a raiz quadrada da média dos quadrados dos erros, e o Coeficiente de
determinacdo (R-Quadrado), que é definido por expressar a propor¢cdo de
variabilidade explicada pela preditora, ambos os indicadores representam um modelo
com menor discrepancia entre os dados previstos e observados com valores menores
de RMSE, MAE e R-Quadrado indicando um modelo preciso.

De acordo com Stobierski (2020), os indicadores de desempenho financeiro
sdo métricas que as organizacdes usam para rastrear, medir e analisar a saude
financeira da empresa. Esses indicadores se enquadram em diversas categorias,
incluindo lucratividade, liquidez, solvéncia, eficiéncia e avaliacao.

Quadro 1: Definicédo dos indicadores de desempenho financeiro.

Indicadores de Desempenho Financeiro Definicao

Gross Profit - GP Segundo Stobierski (2020), o lucro bruto é




o valor que resta da receita apos subtrair
0 custo direto dos produtos ou servigos
vendidos. Esses custos variaveis incluem
materiais e méo de obra diretamente
envolvidos na producao.

EBITA Na visdo de Ross, Westerfield e Jordan
(2013), o indicador representa o lucro
operacional antes de juros, impostos e
amortizagéo, demonstrando a
rentabilidade e eficiéncia da companhia.

EBITA Margin % De acordo com o Karnov Group (2024), a
medida representa o EBITA como
porcentagem das vendas liquidas, e indica
a rentabilidade ao longo do tempo para o
negocio.

Personal Expenses - PE Para o Statistics Finland (2024), a medida
de despesas com pessoal compreendem
salarios e vencimentos sujeitos a retencao
de imposto e despesas comparaveis, bem
como despesas determinadas
diretamente com base em salario ou
vencimento.

GP/PE Para o Swiss Steel Group (2023), a
margem bruta sobre despesas de pessoal,
€ uma medida de desempenho financeiro
gue indica a produtividade e eficiéncia
operacional de uma empresa em relacéo
aos seus gastos com pessoal.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os indicadores de desempenho financeiro podem ser divididos em 10
categorias, para o estudo foram selecionados os indicadores das categorias de
lucratividade, fluxo de caixa, qualidade de lucro e capacidade operacional com o
objetivo de estabelecer previsdes e analises dos dados obtidos da companhia adotada
como objeto do estudo (Delen et al., 2013; Hightower, 2008; Zhao et al. 2023).

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O objetivo deste estudo consistiu em uma pesquisa aplicada de carater
qualitativo e quantitativo, em relacdo aos propositos da pesquisa, esta se configura
como exploratoria e descritiva. No que diz respeito aos aspectos técnicos neste
trabalho é adotado um modelo supervisionado com a abordagem da gradient boosting
regression para predicao de indicadores de desempenho financeiro de Gross Profit,
EBITA, EBITA Margin %, PE, GP/PE.



Na visdo de Flick (2009), os aspectos essenciais da pesquisa qualitativa
consistem em sua natureza exploratéria de descobrir novas percepcbes e gerar
hipéteses a partir dos dados coletados. No que se refere a pesquisa quantitativa na
visdo de Creswell (2021), se caracteriza por relacionar e identificar as variaveis a
serem utilizadas e empregar procedimentos estatisticos na analise dos dados.

De acordo com Gil (2017), as pesquisas descritivas tém como objetivo a
descricdo das caracteristicas de determinada populacdo ou fendmeno. Sendo
elaboradas também com a finalidade de identificar possiveis rela¢des entre variaveis.
Enquanto a pesquisa exploratéria enfatiza na investigacdo do problema ou estudo
com o objetivo de proporcionar conhecimento e compreenséo no desenvolvimento do
assunto de estudo (YIN, 2017).

Nesse estudo, utiliza-se como unidade de analise os indicadores de
desempenho financeiro histéricos de uma empresa multinacional do setor de
Recursos Humanos que se destaca como um dos principais competidores no setor de
consultoria de recursos humanos globalmente.

A andlise do estudo foi conduzida utilizando a implementacdo do modelo
proposto por Belyadi e Haghighat (2021), e o conjunto de técnicas de métricas de
desempenho propostas por Botchkarev (2018), com o objetivo de determinar a
previsdo dos indicadores de desempenho de Gross Profit, EBITA, EBITA Margin %,
PE, GP/PE para o ano de 2023.

Para Kumar e Chong (2018), a andlise de correlacdo € uma técnica que
identifica relacdes entre variaveis nos dados, auxiliando na compreensao da
importancia dos atributos em relacdo a classe alvo. Neste estudo, foram investigadas
técnicas de correlacdo e abordagens de aprendizado de maquina com o objetivo de
identificar os atributos mais relevantes no conjunto de dados.

As previsbes foram realizadas a partir do algoritmo de aprendizagem
supervisionada denominado XGBoost, utilizando a técnica de gradient boosting
regression e a linguagem de programacdo Python no ambiente de desenvolvimento
integrado Google Colab. O periodo selecionado para analise histérica foi de Janeiro
de 2018 até Agosto de 2023.

4. APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

No quadro 2, as medidas descritivas das variaveis utilizadas para criagdo do modelo
de predicdo foram analisadas para iniciar o processo de analise exploratoria dos
dados que para Lopes et al. (2019), consiste no processo de descobrir informacgdes
ocultas e desconhecidas nos dados, visando possibilitar ao analista do estudo uma
interpretacdo confiavel de similaridades, diferengas, tendéncias, clusters e
correlacdes.

Quadro 2: Média, Mediana, Maximo, Minimo, Desvio Padrdo, Intervalo Interquartil e
Coeficiente de Variagcéo das variaveis estudadas.



Média Desvio Padréao Minimo Percentil 25
Gross Profit 26277.333333 13165.969462 13106.00 16173.5000

EBITA 8557.166667 6240.589921 2869.00 3777 .56000
EBITA Margin % 29.481667 8.112172 21.80 22.4475
PE 16700 .500000 7217.448240 8893.00 11309.2500
GP/PE 1.541667 ©.124967 1.42 1.4556

Mediana Percentil 75 Méximo Coeficiente de Variacdo (%)
Gross Profit 23373.500 33582.5000 470652.00 56.103902
EBITA 6345.500 12833.7500 17865.00 72.928227
EBITA Margin % 27.665 36.2875 39.89 27.515989
PE 15923 .000 20002.0000 28331.00 43.216959
GP/PE 1.500 1.6200 1.73 8.105946

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que a média de Gross Profit do periodo de Janeiro 2018 até Agosto
de 2023 foi de 26.277,33 milhdes de reais e sua mediana ficou em 23.373,50 milhdes
de reais, enquanto seu coeficiente de variagdo foi de 50,1% indicando uma alta
variabilidade, contribuindo com essa hip6tese temos seu desvio padrao de 13.165,96
gue demonstra uma maior dispersao entre os dados do indicador com o valor minimo
de 13.106,00 milhdes de reais e valor maximo de 47.052,00 milhdes de reais, e
obtendo os intervalos interquartil de 25% com o valor de 16.173,50, com 75% de
33.582,50.

O indicador de EBITA expressou em sua média o valor de 8.557,16 e obteve
como mediana 6.345,50, em contrapartida seu desvio padrdo foi de 6.240,58
revelando uma alta disperséao e teve um coeficiente de variacdo de 72% indicando
variabilidade muito alta, com valor maximo de 17.865,00 e valor minimo de 2.869,00,
para o quartil de 25% o resultado foi de 3.777,50 e com 75% tivemos o resultado de
12.833,75 demonstrado um maior grau de dispersao em relacdo a medida central dos
dados.

Para o EBITA Margin %, a média obtida foi de 29,48% e a mediana de 27,66%,
o indicador teve o baixo desvio padrao de 8,11 e um coeficiente de variagcdo médio de
27,51%, com valor maximo de 39,89% e valor minimo de 21,80%, e um intervalo
interquartil de 25% de 22,44% e de 75% de 36,28%.

O indicador de PE retornou a mediana de 15.923,00 e a média de 16.700,50,
e denota um desvio padrdo de 7.217,44 e coeficiente de variagdo de 43,21%
demonstrando uma alta disperséo e variabilidade, além de possuir valor minimo de
8.893,00 e valor maximo de 28.331,00, com quartil 25% de 11.309,25 e quartil de 75%
de 20.002,00.

Por fim, na analise do GP/PE foi obtido a média de 1,54 e a mediana de 1,50,
com um baixo desvio padréo de 0,12 sendo o menor entre os indicadores do estudo
e um baixo coeficiente de variacdo de 8,10%, com valor minimo de 1,42 e valor
maximo de 1,73, além de indicar 1,45 no quartil de 25% e para o quartil de 75% o valor
de 1,62.

A pesquisa prosseguiu com a analise da correlacdo linear de Pearson dos
indicadores de desempenho financeiro selecionados, considerando o nivel de
significancia de 5%, e excluindo o relacionamento entre PE e GP/PE que ficou acima
do nivel de 5%, os resultados obtidos evidenciam que os valores da correlacéao



possuem uma forte relacao e apresentaram resultados estatisticamente significativos
tendo os valores de p < 0,05, conforme resultados apresentados no quadro 3.

Quadro 3: Matriz de correlacdo de Pearson entre os indicadores de desempenho
financeiro.

Variavel 1 Variadvel 2 Correlacdo de Pearson p-valor
Gross Profit EBITA ©.989333 ©.000170
Gross Profit EBITA Margin % 0.907170 ©.012526
Gross Profit PE 9.993601 ©0.000061
Gross Profit GP/PE ©.830840 ©.048502

EBITA EBITA Margin % @.950322 ©.003641

EBITA PE ©.968760 ©.001449

EBITA GP/PE ©.890348 ©.017376

EBITA Margin % PE @.873172 ©.023108
EBITA Margin % GP/PE 9.916257 ©.010226
PE GP/PE 0.767005 ©.075106

Fonte: Elaborado pelo autor.

De modo geral, os dados demonstraram uma tendéncia a correlacdes fortes
entre os indicadores do estudo, o coeficiente de correlacao forte entre Gross Profit e
EBITA e de Gross Profit e PE, indica ao longo dos dados histéricos uma manutencgao
de custos operacionais proporcionais e pouca variacdo em depreciacdo e
amortizacdo, além de uma estrutura de custos eficiente e estavel, refletindo em uma
gestao financeira e operacional eficaz.

O coeficiente de correlagao forte entre EBITA Margin e Gross Profit representa
o relacionamento entre os indicadores das categorias de lucratividade, e reflete a
eficiéncia da empresa do estudo em gerar lucro operacional em relacdo a sua receita,
ja os resultados apresentados entre GP/PE e Gross Profit e PE mostram correlacées
forte entre os indicadores, apesar de serem 0S menores resultados obtidos, entre
possiveis aspectos complementares podemos inferir a falta da analise de aspectos
como sazonalidade e ciclos econdmicos que podem ocasionar na diminuicdo da
correlacéo no periodo de analise do estudo.

As correlagbes de EBITA com os indicadores de PE, GP/PE e EBITA Margin
evidenciam relacdes fortes que entre as explicagcdes com base nos dados histéricos
podemos elencar uma boa relagdo entre os niveis de lucro bruto e os gastos com
despesas pessoais, tendo como resultado uma razdo GP/PE elevada, essa eficiéncia
nos custos contribui para um maior EBITA.

Enqguanto, as correlacdes fortes entre EBITA Margin, GP/PE e PE demonstram
uma eficiéncia na utilizacao dos recursos e que a empresa do estudo esta convertendo
eficientemente seu lucro bruto em lucro operacional, ja o EBITA Margin e PE sugere
gue 0 aumento nas despesas pessoais estd acompanhado de um aumento na
margem de EBITA, o que possibilita inferir que a empresa esta investindo de forma
estratégica, resultando em maior produtividade e lucratividade operacional, além de
uma eficiéncia na gestao de pessoas, tendo em vista que as despesas pessoais hao
estdo exclusivamente sendo compensadas, mas também contribuindo para um
aumento na margem de EBITA, o que sugere que a gestao de recursos humanos esta
alinhada com os objetivos de lucratividade da empresa.
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As companhias que possuem a caracteristica de possuir uma correlacao
positiva entre GP/PE e PE demonstram uma gestédo estratégica eficaz dos custos
operacionais. Entre as praticas comumente usadas estao a eficiéncia na contratacao,
treinamento adequado e desenvolvimento de funcionarios para maximizar a
produtividade e reduzir desperdicios. Em geral, os resultados obtidos no quadro 3
indicam que caso um dos indicadores de desempenho aumentem os demais
indicadores tendem a aumentar, indicando uma relacao linear forte e positiva entre
eles.

Com base na teoria de Gradient Boosting Regression apresentada por Belyadi
e Haghighat (2021), o processo de criacao do modelo de aprendizado de maquina
supervisionado de gradient boosting foi desenvolvido no Google Colab com os dados
histéricos dos indicadores de desempenho financeiro selecionados da empresa objeto
de estudo, foram usadas as bibliotecas da linguagem de programacao Python como
Pandas e NumPy para analise e manipulacdo do conjunto de dados, sendo
complementados com o uso do Scikit-learn e do XGBoost para o desenvolvimento do
modelo preditivo.

Além disso, foi dividido o conjunto dos dados entre treino e teste e para buscar
melhorias nos hiperparametros foi usado o GridSearchCV do Scikit-learn, apos feitas
as predicdes em relacéo aos valores reais foram obtidos os resultados previstos para
0 acumulado do ano de 2023 representados no quadro 4.

Quadro 4: Previsao dos indicadores de desempenho financeiro.

Indicadores de Desempenho | Valores Previstos Acumulado do Ano de
Financeiro 2023

Gross Profit - GP 52.582

EBITA 17.864

EBITA Margin % 29,4%

Personal Expenses - PE 19.052

GP/PE 1.57

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para definir a previsao dos indicadores de desempenho financeiro, no quadro
4, iniciou-se com a importacao das bibliotecas para analise de dados como NumPy e
Pandas, além da criacdo e avaliacdo pelo Scikit-learn e implementacdo do modelo
XGBoost, foi criado um DataFrame que organiza os dados em uma tabela
bidimensional, promovendo a substituicdo do y como variavel dependente pelos
valores do indicador financeiro selecionado e seus dados histéricos e a alteracdo do
X pelo ano na equacéo.

A partir disso, a previsédo realizou-se pelo XGBoost e 0 aprimoramento de
hiperparametros pelo GridSearchCV, e para complementar a criagdo do modelo é
acrescido a significancia de 5%, um intervalo de confianca de 95% € calculado
gerando multiplas previsfes e a qualidade do modelo é avaliada usando R-Quadrado,
RMSE e MAE.
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Em relacdo aos resultados previstos alcancados podemos analisar um
aumento do Gross Profit em relacdo ao ano anterior em cerca de 11,1%, seguindo
para o indicador EBITA Margin, o modelo de predicdo indicou uma diminuicao
representativa de 25,4% em relacdo ao ano de 2022.

Ja nas métricas de desempenho financeiro de GP/PE e PE foram obtidos os
resultados de diminuicdo em 5,57% do GP/PE e de um aumento do PE em cerca de
6,43% em relacdo ao acumulado do ano de 2022, e por fim a previsao do indicador
de EBITA demonstrou uma baixa variacdo percentual em relacdo aos dados
acumulados do ano anterior.

As técnicas de qualidades utilizadas nos modelos de predicdo de cada
indicador mantiveram por padrao um R-Quadrado préximo a 1, além de resultados de
MAE e RMSE baixos em relacdo a escala do conjunto de dados. Fundamentado nos
resultados obtidos podemos observar um cenario de menor crescimento em
indicadores de qualidade do lucro como o GP/PE e EBITA Margin, tendo como
contrapartida um aumento nos custos operacionais e apesar da previsao de aumento
no lucro bruto, ndo se refletiu em aumento significativo no EBITA em virtude de perda
de rentabilidade operacional.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo buscou demonstrar e aprofundar sobre o uso de algoritmos
de aprendizado de maquina supervisionados para a eficiéncia e predicdo de
indicadores de desempenho financeiro, bem como retratar para as companhias,
gestores e profissionais dos setores financeiros a relevancia da utilizacdo desses
algoritmos e seus beneficios.

O uso de técnicas de aprendizado de maquina propicia maior precisao na
identificacdo de padrdes complexos e néo lineares no conjunto de dados, além de
possuir um potencial de automatizagcéo e de processamento de grandes volumes de
dados de forma automatizada, reduzindo o tempo gasto em analises manuais por
equipes de FP&A e permitindo aos membros se concentrarem em decisbes
estratégicas.

A adaptabilidade dos modelos também contribui para sua difusdo no atual
ambiente corporativo caracterizado por suas constantes mudancas e inovacdes, ao
possibilitar incorporar dados diariamente e ajustar previsbes de acordo com novos
cenarios.

Com a elaboracéo do modelo apresentado no estudo, e os dados de predicao
encontrados compreende-se que a ado¢cdo de modelos de aprendizado de maquina
contribuem para geracao de ideias, previsibilidade e gestéo estratégica de custos para
o ambiente corporativo. Concluiu-se com a aplicacdo do método de previsdo de
gradient boosting regression que por meio das projecdes futuras torna-se possivel
para a empresa planejar adequadamente suas ac¢des financeiras. Ao ser fornecido
pelo modelo um conjunto de subsidios para a tomada de decisdo referente aos
resultados esperados para cada indicador de desempenho financeiro. No entanto, se
faz necessario a manutencdo dos modelos para assegurar resultados e previsoes
consistentes com a realidade dinamica das companhias.

Para o ambiente corporativo, a importancia deste estudo reside em fornecer
uma perspectiva sobre a aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina em uma
companhia do setor privado, e apresentar a analise das previsodes.

Contudo, o modelo desenvolvido requer aprimoramentos para alcangar maior
precisao e robustez nas previsoes, seria de grande relevancia para o modelo serem
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incorporadas informacfes de mercado e uma analise de sazonalidade perante 0s
dados histdricos, a inclusdo dessas acbes permitira ao modelo considerar as
flutuacbes e tendéncias do mercado, bem como os padrdes sazonais que podem
impactar o desempenho financeiro, essas adicfes sado fundamentais para ajustar o
modelo as realidades dinamicas do mercado, melhorando assim a sua capacidade
preditiva.

E importante ressaltar que a utilizacdo de dados textuais, tais como noticias,
relatorios publicos de empresas, observacdes e comentarios de especialistas e
relatorios de auditores, além da analise de sentimentos e a extracédo de informacdes
relevantes desses textos podem oferecer contribuigdes valiosas que complementam
os dados quantitativos e proporciona uma visdo mais holistica do desempenho
financeiro.

Em suma, o presente estudo confirma o potencial significativo dos modelos de
aprendizado de maquina na previsdo de indicadores financeiros, e destaca a
necessidade de continuos desenvolvimentos e aprimoramentos. Com a
implementacdo das melhorias sugeridas, espera-se que esses modelos possam
oferecer previsdes ainda mais precisas e U(teis, proporcionando uma vantagem
competitiva substancial em um ambiente financeiro cada vez mais complexo e
din&mico.
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